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0. Allgemeines

In der eigentlichen mathematischen (im Gegensatz zur bloß beschreibenden) Statistik werden verschiedene Arten von Schlüssen benützt, welche die multiple Wiederholbarkeit von Versuchen, Ziehungen, Würfen, Stichprobenentnahmen (Samples) usw. zur Voraussetzung haben. Mit Hilfe solcher Schlüsse kann man ermitteln mit welcher Wahrscheinlichkeit die Häufigkeit eines bestimmten Ereignisses in der Probemenge auch bei einer anderen Probe aus der gleichen größeren Gesamtheit erwartet werden kann. Prüft man dann auch die zweite Stichprobe tatsächlich nach und fällt die beobachtete Häufigkeit nennenswert aus dem Bereich der berechenbaren statistischen Streuung heraus, so schließt man, dass für die Abweichung nicht einfach die zufälligen, stets zu erwartenden statistischen Schwankungen, sondern bedeutende zusätzliche Ursachen maßgeblich sind.

Man kann der Meinung sein, dass entsprechende Schlüsse (d.h. die mathematische Statistik) anwenden zu wollen, bei unserem Problem durch die Einzigartigkeit der literarischen Werke strenggenommen ausgeschlossen sei. Jedenfalls verbleibt unsere Darstellung im allgemeinen Bereich der exakten Beschreibung der formalen Struktur einmalig gegebener Texte und sie verzichtet mit einer Ausnahme zunächst auf statistische Schlüsse (also etwa auf die an sich naheliegende Normierung der verschiedenen statistischen Mengen der verglichenen Werke auf eine gleiche Normalmenge mit Hilfe des Repräsentations- oder Induktionsschlusses).

Wenn wir von einem Text ausgehen, so sind wir in der Lage, diesen in seine Elemente zu zerlegen. Simplere Elemente können zu Elementen einer höheren Ordnung zusammengefasst werden, welche wiederum Bausteine von Elementen noch höherer Ordnung sein können. Nach aufsteigender Ordnungszahl können wir beispielsweise folgendes Schema verwenden:

Graphem, Phonem, Silbe, Wort, Satz, Abschnitt, Kapitel, Buch, Werk, Gesamtes Werk eines Autors, Literaturgattung einer Sprache, Gesamte Literaturgattung einer Sprache, Weltliteraturgattung, Gesamte Weltliteratur.

Ein Text wird also durch seine Elemente aufgebaut und die Elemente können, wie bemerkt, sehr verschiedenartige Bestandteile des Textes sein: Silben, Wörter, Satzteile, Sätze usw., Substantive, Verben, Adjektive usw. 

Die Auswahl und Anordnung dieser Elemente durch den Textproduzenten können einem komplexen Entscheidungsprozess unterliegen. Die Entscheidungen – und somit auch die daraus resultierende Textstruktur – sind sowohl vom jeweiligen Sprachsystem als auch von einer Vielzahl weiterer pragmatischer Faktoren abhängig (vgl. [10] von Grotjahn, R.: 1979). Dabei wird zwischen subjektiven und objektiven pragmatischen Faktoren unterschieden. Ersteres meint beispielsweise das Niveau der Sprachbeherrschung, verbale Vorzüge, laufenden und momentanen psychischen Zustand usw. . Unter zweiterem sind die auf den Textproduzenten einfließenden Faktoren wie Funktion des Textes, Genre, Zeit usw. zu verstehen. Der Begriff Kontext umfasst all diese Faktoren.

Bei der Textanalyse unterscheidet man mittels Charakteristiken, ob diese allein vom Sprachsystem abhängen oder auch von pragmatischen Faktoren. Dazu bedient man sich eines statistischen Modells, welches mit einer determinierten Irrtumswahrscheinlichkeit Aussagen über signifikante resp. nicht signifikante Differenzen zulassen soll. 

Handelt es sich um Charakteristiken, die an einer Menge von Texten einer Sprache keine statistisch signifikanten Unterschiede aufzeigen, ist anzunehmen, dass sie einzig von der Sprache abhängen und nicht von pragmatischen Faktoren. Variiert dagegen eine Charakteristik in Abhängigkeit von diesen Faktoren, so nennt man diese eine stilistische Charakteristik. Der Nachweis einer solchen Abhängigkeit, kann durch systematische Variation der unabhängigen Faktorvariablen „Textproduzent” und / oder „Kontext” erfolgen. Liefert eine solche Analyse der Variation statistisch signifikante Differenzen der abhängigen Variablen „Charakteristik”, so wertet man dies, sofern der Einfluss weiterer Größen entweder experimentell oder durch entsprechende statistische Verfahren, wie z.B. der Kovarianzanalyse, kontrolliert worden ist, als einen Hinweis auf einen Kausalzusammenhang zwischen diesen Variablen. 

Derartige Charakteristiken können zur Textdiskrimination verwendet werden. Eine einzelne Charakteristik mit hoher Variabilität kann zwar ein guter Diskriminator sein. Es kann jedoch das Ergebnis unter Umständen in Kombination mit Charakteristiken von geringer, aber nicht zufallsbedingter Variabilität, noch besser ausfallen.

Berücksichtigt man die Korrelation der Charakteristiken untereinander, so kann man durch Ausschluss redundanter Größen eine minimale Anzahl grundlegender Charakteristiken, von denen alle anderen ableitbar sind, erreichen.

Ein Beispiel für eine Charakteristik ist die mittlere Wortlänge oder eine ganze Reihe von daraus resultierenden statistischen Kenngrößen, die bei diversen Autoren und / oder in verschiedenen Kontexten eine Tendenz hin zur Instabilität zeigen, d.h. statistisch signifikante Unterschiede aufdecken können.

Zusammenfassung

Bei der statistischen Untersuchung von Texten spielt das Merkmal Wortlänge, gemessen durch die Anzahl der Silben pro Wort, eine bedeutende Rolle. Im Zusammenhang mit dieser Variablen gehen wir von der Multinomialverteilung aus und untersuchen im ersten Schwerpunkt der Arbeit (Kapitel 1 und 2) damit zusammenhängende Statistiken und deren Eigenschaften. Die Tragfähigkeit von Methoden der Diskriminanzanalyse wird in Kapitel 3 an Hand einer Fallstudie aufgezeigt. Es werden 153 slowenische Texte aus den Bereichen literarische Prosa, Journalistik und Poesie aus verschiedenen Zeitepochen und von unterschiedlichen Autoren stammend analysiert. Aus einem Pool von texterklärenden Variablen wie Textlänge, Mittelwert, Streuung und Funktionen höherer Momente der Wortlänge werden die für die Trennung in die entsprechenden Textarten relevanten Variablen in die Diskriminanzfunktion aufgenommen. Die vorliegenden Ergebnisse deuten darauf hin, dass ein Einsatz dieser Methodik auch bei ähnlichen Fragestellungen zu empfehlen ist.

Abstract

The variable word length, measured by the number of syllables, plays an important role in the statistical investigation of texts. Our first focus (chapters 1 and 2) is on multinomial distributions, related statistics and their distributional properties. Chapter 3 deals with a case study based on 153 slovene texts demonstrating the usefulness of discriminant analysis. These slovene texts are split into three different categories (literary prose, journalistic, poetry) and they are from different epochs and different authors. The procedure starts with a pool of variables as text length, mean, standard deviation and functions of higher moments of word length. Only a few variables responsible for the discrimination of the texts remain for inclusion in the final discriminant function. The results indicate that similar questions tackled with this approach may lead also to suitable answers.

1. Wortlänge 

Bei der Messung der Wortlänge gehen wir von folgender Situation aus: 
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 kann beispielsweise durch

(i) Anzahl der Buchstaben pro Wort

(ii) Anzahl der Phoneme (Laute) pro Wort

oder

(iii) Anzahl der Silben pro Wort beschrieben werden.

In dieser Arbeit werden wir unser Hauptaugenmerk auf das Merkmal 
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1.1 Definitionen und Schätzen der Vorkommenswahrscheinlichkeit

Definition 1.1

Unter einer endlichen Menge 
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 verstehen wir die Gesamtheit homogener Individuen (oder Objekte oder Ereignisse), an denen ein oder mehrere Merkmale beobachtet werden können. Jedes Individuum 
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 heißt Element der Menge.

Jedes Element der Menge ist durch eine Zufallsvariable 
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 charakterisierbar, welche ihre Werte nach einer determinierten Wahrscheinlichkeitsverteilung annimmt.

Die Menge 
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wobei 
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 die größte im Text auftretende Wortlänge ist und die Menge 
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Definition 1.2

Der Wert 
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 ist die Anzahl der Elemente der Menge 
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Definition 1.3

Unter einer Zufallsgröße oder Zufallsvariablen 
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Satz 1.1
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1.2 Definition und Schätzen der bedingten Wahrscheinlichkeiten 
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In vielen Fällen hat man zunächst keine Kenntnisse über die theoretischen Wahrscheinlichkeiten, sodass man diese aus den gegebenen empirischen Daten schätzen muss. Dazu erfassen wir die beobachteten absoluten Häufigkeiten in einer Tabelle (Abb. 1.1) und benennen diese Frequenzen als die Anzahlen 
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Der folgende Satz 1.2 gibt uns die Schätzer für die bedingten Wahrscheinlichkeiten 
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Die Maximum-Likelihood Schätzer für die bedingten Wahrscheinlichkeiten 
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eruieren können. Damit ist Satz 1.2 gezeigt.

1.3 Bedingte Erwartung und Regression

Definition 1.15

Die gemeinsame Dichtefunktion für stetige bivariate Zufallsvektoren 
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gegeben.

Bedingte Erwartungswerte erhält man aus bedingten Verteilungen nach (1.2) aus Abschnitt 1.2.
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Definition 1.17

Die bedingte Varianz von 
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Im Falle stochastischer Unabhängigkeit der diskreten Zufallsvariablen 
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Anhand eines Textbeispiels, von dem die geschätzten bedingten Wahrscheinlichkeiten 
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 (vgl. Abb. 1.2) als bekannt angenommen werden, sollen die Schätzer der bedingten Erwartungswerte und der bedingten Varianzen in einer Tabelle (Abb. 1.3) festgehalten werden. Das Maß für die Länge eines Wortes in diesem Text sei durch Anzahl der Silben gegeben. Hier wird auch die Wortlängenklasse der nullsilbigen Wörter in die Berechnung miteinbezogen.

Abbildung 1.2: Numerische Schätzwerte der bedingten Wahrscheinlichkeiten 
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1.4 Zweidimensionale Häufigkeitsverteilungen

Es sollen nun multivariate Häufigkeitsverteilungen betrachtet werden. Dabei unterscheidet man je nach Dimension zwischen zwei-, drei- und mehrdimensionalen Verteilungen. Eine bivariate Häufigkeitsverteilung erhält man aus dem Zusammenfassen von jeweils zwei Textelementen, also Wörtern, die nicht notwendigerweise benachbart sein müssen, aber es sein können. Jenes an der Position 
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Abbildung 1.4: Häufigkeitsmatrix von je zwei konsekutiven Wörtern im Text
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1.5 Die Matrix der mittleren Distanzen 
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Abbildung 1.5: Distanzenmatrix zwischen je zwei Wortlängen 
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2. Die allgemeine Multinomialverteilung 

    und statistische Kenngrößen in der 

    Textanalyse

2.1. Das Modell der allgemeinen multinomialen Verteilung
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Die höheren Zentralmomente der Zufallsvariable 
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 lassen sich nach diesem Prinzip in ähnlicher Weise errechnen (siehe [3] von Basharin, G. P.: 1959: 334ff):
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2.2 Aus dem Merkmal Wortlänge ableitbare Charakteristiken

Der Gegenstand, mit dem wir uns beschäftigen, ist eine Gesamtheit, die aus einer Menge von Elementen besteht.

Um die Vorstellung etwas mehr zu fixieren, stellen wir uns einen beliebigen Text aus seinen Textelementen, beispielsweise den Wörtern aufgebaut vor. Diese Elemente seien von 
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, charakterisierbar (vgl. Def. 1.1 f). Die quantitative (zahlenmäßig fassbare) Ausprägung der Zufallsvariable ist bekannterweise ein Merkmal, welches hier die Wortlänge darstellt. 

Es wäre auch möglich ein qualitatives Merkmal am Merkmalsträger zu messen, wie beispielweise am Element Wort das Merkmal Wortart. Die Zufallvariable 
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Definition 2.1

Die idente Verteilung der unabhängigen diskreten Zufallsvariablen 
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Mit Hilfe der durch 
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2.2.1 Das arithmetische Mittel m1
Die mittlere Länge der Wörter in einem gegebenen Text 
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fungiert als erwartungstreue Schätzung für 
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2.2.2 Die höheren Momente um das Lokationszentrum
Die höheren empirischen Zentralmomente 
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2.2.3 Die standardisierten höheren Momente

Das standardisierte dritte empirische Zentralmoment 
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schätzt die Schiefe 
[image: image455.wmf]2

3

2

3

3

m

m

a

=

 und

das standardisierte vierte empirische Zentralmoment
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schätzt den Exzess (Wölbung, Steilheit) 
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2.2.4 Der Variationskoeffizient

Der empirische Variationskoeffizient ist als 
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definiert. Dieses dimensionslose Maß gibt den relativen Anteil der Standardabweichung vom arithmetischen Mittel an und schätzt den Quotienten 
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2.2.5 Das erste Ord´sche Kriterium

Das erste Ord´sche Kriterium 
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repräsentiert den relativen Anteil der Varianz 
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2.2.6 Das zweite Ord´sche Kriterium

Das zweite Ord´sche Kriterium 
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ist das Verhältnis zwischen dem dritten empirischen Zentralmoment und der empirischen Varianz. Diese statistische Kenngröße ist der Schätzer für den Quotienten 
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2.2.7 Die Entropie

Ein Modell zur quantitativen Charakterisierung der Wortlängenstruktur und anderer Strukturen von Texten stellt das informationstheoretische Modell der Entropie dar (siehe [2] von Altmann, G.: 1988). 
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 an. Die folgende Funktion in Abhängigkeit der Wahrscheinlichkeiten 
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heißt statistische Entropie. Die statistische Schätzung für die Entropie 
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 von einer Folge von Wortlängen in einem gegebenen Text erhält man mittels Substitution der unbekannten a priori Wahrscheinlichkeiten 
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In diesem Zusammenhang interessieren wir uns für die Berechnung der Verteilung(sparameter) der Zufallsvariablen 
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Es kann gezeigt werden (siehe [3] von Basharin, G. P.: 1959: 334ff), dass 
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Lemma 2.1

Der Erwartungswert und die Varianz der Zufallsvariablen 
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Beweis zu Lemma 2.1: 

Wir zeigen zuerst den Punkt (i) des Lemmas und entwickeln die Funktion 
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wobei 
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Es ist zur Bestimmung des Erwartungswertes und der Varianz der Zufallsvariablen 
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und 
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Wir schätzen den verbleibenden Term 
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ab, woraus folgt, dass die Ungleichung (2.12) auch unter Erwartungswertbildung 
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gilt. Daher ist (2.13) wegen (2.2) aus Abschnitt 2.1 von der Größenordnung kleiner oder gleich 
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Im weiteren weisen wir Punkt (ii) des Lemmas nach. Zur Berechnung der Varianz der Entropieschätzung 
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und setzen für 
[image: image513.wmf]1

ˆ

H

 dessen Taylorreihenentwicklung nach (2.11) bis zu den Ableitungen der dritten Ordnung ein, was zu folgendem Ergebnis führt:
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Das Ausquadrieren des Klammerinhaltes sowie das Zusammenfassen von Termen, deren Erwartung bezüglich (2.2) aus Abschnitt 2.1 in der Größenordnung kleiner oder gleich 
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Der erste Term von (2.15) hat eine Größenordnung von 
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Es ist mittels der Schwarz‘schen Ungleichung (siehe [3] von Basharin, G. P.: 1959: 336) nachzuweisen, dass die restlichen Terme von (2.15) von der Größenordnung kleiner oder gleich 
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 sind. Die Anwendung dieser Ungleichung auf die Erwartung der Summenglieder des zweiten Terms von (2.15) liefert
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In ähnlicher Weise erhält man den Nachweis, dass die Größenordnung des dritten und vierten Terms von (2.15) 
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 ist. Die rechte Seite der Formel (2.15) reduziert sich mit (2.16) und (2.17) zu 
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Damit haben wir den Punkt (ii) des Lemmas nachgewiesen.

Die Koeffizienten der Asymmetrie (Schiefe) 
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 und der Kurtosis 
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-3 der Zufallsvariablen 
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 sind beide von der Größenordnung 
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. Daher sind diese beiden Koeffizienten für ein hinreichend grosses 
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 vernachlässigbar, d.h diese Verteilungsparameter weisen auf eine approximative Normalverteilung von 
[image: image529.wmf]1

ˆ

H

 hin.

Die Verteilung der Zufallsvariablen 
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2.2.8 Die relative Entropie und die relative Redundanz 

Die Entropie 
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 gibt Auskunft über die ungleichmäßige Verteilung der relativen Häufigkeiten einer Menge von Texteinheiten (z.B. Wortlängen).

Im Falle einer diskreten Gleichverteilung auf 
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Das Minimum der Entropie 
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 ist gleich null, falls eine Texteinheit (Wortlänge) mit Wahrscheinlichkeit eins auftritt und die übrigen Texteinheiten mit Wahrscheinlichkeit null im gegebenen Text vorkommen:
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Die Entropie 
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 realisiert also im abgeschlossenen Intervall 
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Um eine Vergleichbarkeit zu anderen Entropiewerten erreichen zu können, bildet man die relative Entropie als
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Nähert sich der Wert der relativen Entropie eins, so können wir von annähernd gleichverteilten relativen Häufigkeiten ausgehen. Im Gegensatz dazu sprechen wir bei Realisierungen in der Nähe von null von einer die relativen Häufigkeiten dominierenden Texteinheit (Wortlänge). 

In diesem Zusammenhang erkennt man auch, dass derartige Texte monoton (stereotyp) gestaltet sind, während Texte hoher Entropie eher von Abwechslungsreichtum bei der Gestaltung derselben zeugen. Der Text ist also heterogener strukturiert und die Klassen der Texteinheiten (Wortlängenklassen) tendieren zur Gleichverteilung.

Das Komplement zur relativen Entropie 
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bezeichnen wir als relative Redundanz.

2.2.9 Der Erwartungswert und die Varianz der geschätzten relativen Entropie

Der Erwartungswert der Zufallsvariablen 
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Die Varianz der Schätzung von 
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2.2.10 Der Erwartungswert und die Varianz der geschätzten relativen Redundanz

Aufgrund des linearen Zusammenhangs zwischen der relativen Redundanz und der relativen Entropie hat die geschätzte relative Redundanz 
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Die Varianz von 
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 ist mit der Varianz von 
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2.2.11 Die Wiederholungsrate (repeat rate)

Das Simpsonsche Distanz- oder Herfindahische Konzentrationsmaß ist wie zuvor die Entropie ein in der Linguistik gebräuchliches Maß der Diversität. Die durch 
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bestimmte Wiederholungsrate kann approximativ aus der Entropie ermittelt werden. Es besteht folgender Zusammenhang (vgl [1] von Altmann, G. und Lehfeldt, W.: 1980):

[image: image554.wmf].

1

)

)

(ln(

2

1

)

(

2

1

1

(max)

1

K

H

K

K

H

H

RR

+

-

*

=

+

-

*

»

                     (2.26)

Die Wiederholungsrate realisiert ihr Minimum bei Gleichheit aller Wahrscheinlichkeiten 
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. Das Maximum dieses Maßes liegt bei eins, wenn eine dominante Wahrscheinlichkeit von der Größe eins, mit anderen Worten also eine Einpunktverteilung vorliegt.

Mit Hilfe der Transformation 
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wird die Wiederholungsrate 
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 in das Einheitsintervall abgebildet resp. normiert und wir erhalten die relative Wiederholungsrate in der Form
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oder in der Art (vgl [1] von Altmann, G. und Lehfeldt, W.: 1980)
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Kleine Werte von 
[image: image562.wmf]RR

 enstehen aus ähnlichen relativen Häufigkeiten der Texteinheiten (Wortlängen), was einer Tendenz der Wortlängenklassen zur Gleichverteilung gleichkommt. 

2.2.12 Der Erwartungswert der geschätzten relativen Wiederholungsrate

Wir betrachten die Schätzung der relativen Wiederholungsrate 
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mit


[image: image565.wmf](

)

.

)

,..,

(

)

1

(

1

)

1

(

ˆ

1

1

1

2

2

N

p

p

RR

N

N

p

N

p

p

E

RR

E

K

K

i

K

i

i

i

i

-

+

=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

-

+

=

=

÷

ø

ö

ç

è

æ

å

å

=

=

Ù

                (2.30)

Eine andere Möglichkeit (2.30) zu ermitteln, besteht in der Nutzung des approximativen Zusammenhangs zur relativen Entropie. Man erhält also
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2.2.13 Die Varianz der geschätzten relativen Wiederholungsrate

Die Varianz der geschätzten relativen Wiederholungsrate erhält man, wenn man den Ausdruck
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berechnet, wobei man die Eigenschaft anwendet, dass die Varianz der Summe von abhängigen Zufallsvariablen in die Summe der Einzelvarianzen und in die Summe der Kovarianzen von jeweils paarweise verschiedenen Zufallsvariablen aufgespalten werden kann.

Auch bei der Berechnung der Varianz der Schätzung der Wiederholungsrate 
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 bedienen wir uns der approximativen Relation zur Varianz der geschätzten relativen Entropie und erhalten
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2.2.14 Die Berechnung der Varianz der geschätzten 

           Wiederholungsrate 

Die Varianz 
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 der geschätzten Wiederholungsrate kann man in die beiden Komponenten aus (2.32) von Abschnitt 2.2.13 separieren. Die Berechnung der beiden Komponenten unterliegt einer umfangreichen Prozedur, die detailliert angeführt wird. Die Berechnungsgrundlagen entstammen dem Abschnitt 2.1 über die allgemeine multinomiale Verteilung.

Zunächst zeigen wir wie die erste Komponente ohne die Summenbildung zu ermitteln ist. Die Anwendung des Verschiebungssatzes für Varianzen liefert den nachstehenden Ausdruck 
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mit dem vierten Moment


[image: image572.wmf]ú

ú

û

ù

ê

ê

ë

é

*

*

*

+

ú

ú

û

ù

ê

ê

ë

é

*

*

+

ú

û

ù

ê

ë

é

*

=

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ë

é

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

è

æ

*

+

*

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

è

æ

*

+

=

ú

ú

û

ù

ê

ê

ë

é

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

*

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

=

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

å

¹

¹

¹

¹

¹

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

=

N

j

N

l

N

r

N

t

ti

ri

li

ji

ki

N

j

N

l

N

k

li

ji

N

j

N

l

li

ji

N

j

N

l

li

ji

N

j

ji

N

j

N

l

li

ji

N

j

ji

N

j

ji

N

j

ji

i

l

j

t

r

l

j

l

j

l

j

X

X

X

X

E

X

X

X

E

X

X

E

X

X

X

X

X

X

E

X

X

E

Y

E

1

1

1

1

2

1

1

1

1

1

2

2

1

1

1

2

1

1

1

2

2

1

2

1

4

2

)

(


Die Vertauschung von Erwartungswert -und Summenbildung der einzelnen Glieder führt zu:
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Im nächsten Schritt wählen wir geeignete Kombinationen von Summationsindizes, sodass die entstehenden Zufallsvariablen voneinander unabhängig sind. 

Wir machen uns die Eigenschaft zunutze, dass der Erwartungswert des Produktes unabhängiger Zufallsvariablen gleich dem Produkt der Erwartungen der einzelnen Zufallsvariablen ist. Außerdem liefert die Erwartungswertbildung von Kombinationen von Produkten aus abhängigen und unabhängigen Zufallsvariablen einen Wert null. Es folgt daher aus (2.35)
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Jetzt haben wir die Voraussetzung geschaffen, die einzelnen Erwartungen von (2.36) zu bestimmen. Wegen 
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Das zweite Moment der Zufallsvariable 
[image: image579.wmf]i

Y

 lässt sich auf einfachere Art und Weise als das vierte Moment zuvor finden.
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Das Resultat für die Varianz von 
[image: image581.wmf]2
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 durch die Verwendung von (2.37) und (2.38) lautet :
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Und (2.39) vereinfacht sich zu:
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Um die Varianz der geschätzten Wiederholungsrate angeben zu können, benötigen wir noch die zweite Komponente aus (2.32) von Abschnitt 2.2.13, die sogenannten Kovarianzen zwischen jeweils paarweise verschiedenen Zufallsvariablen 
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Es wird die Berechnung der Kovarianz zwischen einem determinierten Variablenpaar angeführt.
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(2.42)

Wir extrahieren all jene Fälle von Indexkombinationen in (2.42), die zu Produkten von unabhängigen Zufallsvariablen führen und bilden deren Erwartungswerte. Die verbleibenden Fälle können wir weglassen, da deren Erwartungen dem Werte null ident sind. Es ergibt sich also aus (2.42):
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Die gesuchte Kovarianz zwischen den Zufallsvariablen 
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angeben. Abschließend wird die durch die Verwendung von (2.34), (2.40) und (2.44) in (2.32) aus Abschnitt 2.2.13 ermittelte Berechnungsformel für die Varianz der Schätzung der Wiederholungsrate angeführt.
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2.3 Aus den Häufigkeitsmatrizen ableitbare Kenngrößen

Die im Abschnitt 1.4 besprochenen Häufigkeitsmatrizen werden unmittelbar aus den Texten geliefert. Die sich daraus ergebenden Zahlenschemata (Matrizen) beinhalten eine große Menge an Zahlenmaterial, das verarbeitet werden kann. Der Vergleich von solchen Matrizen bereitet von tieferen Schwierigkeiten einmal abgesehen, auch einfache praktische Probleme. Daher ist es nützlich, für gewisse Zwecke sogar unerlässlich, aus den Matrizen passend definierte abgeleitete Charakteristiken zu berechnen.

1. Eine besonders simple Größe, die man aus der 
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      erhält. Die beiden Kennwerte der zweidimensionalen Häufigkeitsverteilung 
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      (vgl. [7] bzw. [9] von Fucks, W.: 1953 bzw. 1954) 
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      ebenen System. Im Fall der Gültigkeit der Relation 
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3. Wir bilden das Moment der zweiten Ordnung 
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Das Moment der zweiten Ordnung 
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 stellt also eine symmetrische, quadratische 
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Der spezielle Fall 
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als Resultat.

Aus der Transformation der 
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-Matrix auf Hauptachsen erhalten wir die Hauptvarianzen 
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-Verteilung. Diese Werte sind die Eigenwerte, welche sich als Lösung der charakteristischen Gleichung in der Variablen 
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 vom Grade zwei ergeben.
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woraus die beiden Hauptvarianzen
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folgen.

4. Aus der Varianz-Kovarianzmatrix berechnen wir den Korrelationskoeffizienten 
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Ein positives Vorzeichen dieses Korrelationskoeffizienten interpretiert man so, dass einem bestimmten Wert der Wortlänge 
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 vorzugsweise ein Wert der Länge 
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 folgt, der gleich oder annähernd gleich 
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 ist. Daher induziert dies eine ausgeglichene Textstruktur. 

Weist dieser Koeffizient dagegen ein negatives Vorzeichen aus, so lässt sich daraus ableiten, dass einem bestimmten Wert der Wortlänge 
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 ein im Vergleich zu 
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 wesentlich verschiedener Wert 
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 nachgeht. Es ist dies ein Indiz für eine unausgeglichene Textstruktur.
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      relative Häufigkeit des Vorkommens eines bestimmten Wortlängenpaares 
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      und eine asymmetrische Matrix trennen der Form
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      und die Summen der Abweichungsquadrate von der Symmetrie 
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 und 
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, die wir als die aus der p(i,j)-Matrix abgeleiteten charakteristischen 

      Faktoren bezeichnen, betrachten, die im Detail durch 
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erklärt sind. Der charakteristische Faktor 
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 steht zu einer bereits erwähnten Größe, der Spur, folgendermaßen in Relation:
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Einen weiteren interessanten charakteristischen Faktor kann man aus dem Verhältnis zwischen 
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 und 
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 gewinnen. Diese Kenngröße 
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nennt man auch den relativen Schiefefaktor der 
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-Matrix.

6. Ein bestimmer Text kann als eine Mischung von strukturierenden Einheiten betrachtet werden. In unserem Falle handelt es sich dabei um Worte determinierter Länge, die diesen Text erzeugen. Das Modell zur quantitativen Evaluierung der Wortlängenstruktur lernten wir schon als Entropie erster Ordnung kennen (vgl. Abschnitt 2.2.7). Bildet man duale Gruppen von Einheiten, so resultiert die Entropie zweiter Ordnung 
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Die Zusammenfassung von 
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-Einheiten eines Textes auf analoge Weise führt zur Entropie der Ordnung 
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Es kann unter Voraussetzung stochastischer Unabhängigkeit der dazugehörigen Zufallsvariablen, d.h. 
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, und der Annahme, dass die Summation über den Index 
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 derjenigen Indizes über 
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 bis 
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 gleichwertig ist, dass daher die Entropie des ersten Giedes der 
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-dimensionalen Gruppe mit der Entropie des zweiten, dritten bis 
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-ten Gliedes übereinstimmt, die Relation
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auf einfache Art und Weise nachgewiesen werden. Diese Entropie der Ordnung 
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 hat dann die Eigenschaft der Positionsunabhängigkeit. Wir wollen diese Eigenschaft für den Fall 
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Bei stochastischer Abhängigkeit der Glieder der dualen Gruppen wird dagegen
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Es ist von Nutzen, die Entropie 
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-ter Ordnung auf deren maximalen Wert unter der Voraussetzung stochastischer Unabhängigkeit der 
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 Glieder in der Gruppe bei statistischer Gleichverteilung der einzelnen Komponenten der Gruppe zu beziehen, was zur relativen Entropie der Ordnung 
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2.4 Aus der Matrix der bedingten Wahrscheinlichkeiten ableitbare 

      statistische Kennwerte
Im Abschnitt 1.2 definierten wir die bedingte Wahrscheinlichkeit 
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 von je zwei konsekutiven Wörtern der Länge 
[image: image666.wmf](

)

i

w

l

n

=

 und 
[image: image667.wmf](

)

j

w

l

n

=

 für 
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und wollen diese resultierenden bedingten Wahrscheinlichkeiten in einer Matrix tabellarisch festhalten (vgl Abb. 2.1).

Abbildung 2.1: Tabelle (Matrix) der bedingten Wahrscheinlichkeiten
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Eine Matrix dieser Art nennt man auch eine stochastische Matrix, deren Elemente, die bedingten Wahrscheinlichkeiten, folgende Eigenschaften besitzen:
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Aus dem Abschitt 1.3 kennen wir schon den Begriff der bedingten Erwartung, zu dem wir im weiteren einen heuristischen Zugang wählen wollen. Die elementaren bedingten Erwartungen sind Erwartungen, welche bezüglich bedingter Verteilungen berechnet werden. 

Die elementare bedingte Erwartung und die bedingte Varianz haben wir im genannten Abschnitt bereits definiert (vgl. Definition 1.16 und 1.17).

Der Vollständigkeit halber weisen wir darauf hin, dass bei Annahme stochastischer Unabhängigkeit zweier diskreter Zufallsvariablen 
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 übereinstimmt. In diesem Fall ist auch die bedingte Erwartung resp. Varianz gleich der un-bedingten. Soferne Abhängigkeitsstrukturen zwischen 
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Definition 2.3

Die Funktion 
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 die bedingte Varianzfunktion.

Die auf diese Weise erklärte Regressionsfunktion ist das theoretische Gegenstück zu den in der (linearen) Regressionsanalyse berechneten (linearen) Approximationskurven. Viele theoretische Eigenschaften der Regressionsfunktion finden sich in der Regressionsanalyse wieder. Beachtenswert ist der Umstand, dass wir in der Definition 2.3 
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Stellen wir uns vor, daß die Funktionen 
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 angewandt werden. Man nennt die daraus entstehenden Zufallsvektoren die bedingte Erwartung resp. die bedingte Varianz von 
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. Dies ist ein fundamentales Konzept in der Statistik (und Wahrscheinlichkeitstheorie). Diese beiden Zufallsvariablen 
[image: image690.wmf])

(

n

X

r

 und 
[image: image691.wmf])

(

n

X

n

 sind in den folgenden beiden Sätzen 2.1 und 2.2 nützlich.

Satz 2.1 (Satz für bedingte Erwartungen)
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Beweis zu Satz 2.1:

Der Nachweis bezieht sich auf den Fall diskreter Zufallsvariablen. Bei Vorhandensein stetiger Zufallsvariablen braucht man lediglich die Summation durch die Integration zu ersetzen. Per Definition gilt:
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Da aber die innere Summe in (2.46) gleich 
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Der nächste Satz 2.2 zeigt, wie man die unbedingte Varianz von 
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Satz 2.2 (Varianzzerlegungssatz)

Für zwei ident verteilte Zufallsvariablen 
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[image: image705.wmf][

]

[

]

)

(

)

(

)

(

1

n

n

n

X

r

Var

X

E

X

Var

+

=

+

n

 

Beweis zu Satz 2.2: 

Zuerst bemerken wir die Tatsache
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und wenden auf 
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führt. Darüber hinaus erhalten wir für die Varianz der bedingten Erwartung 
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Die Zusammenführung der Komponenten (2.48) und (2.49) liefert die unbedingte Varianz von 
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Wir wollen die aus den bedingten Wahrscheinlichkeiten hervorgebrachten Kenngrößen in Tabellenform (Abb. 2.2) zusammenfassen.

Abbildung 2.2: Tabelle der statistischen Kenngrößen
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Die entsprechenden Schätzwerte für die bedingte Erwartungswert- bzw. Varianzfunktion 
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 die geschätzte bedingte Wahrscheinlickeit 
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 (siehe Satz 1.2) eingesetzt wird.

Weitere statistische Kennwerte sind die bereits genannte Erwartung der bedingten Varianz (siehe (2.48)) 
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die Varianz der bedingten Varianz 
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die Erwartung der bedingten Erwartung 
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sowie die Varianz der bedingten Erwartung nach (2.49)
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und die Hilfsgröße
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Ein bestimmer Text kann nicht nur als eine Mischung von strukturierenden einzelnen Einheiten betrachtet werden sondern, auch als eine Mischung von 
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-gliedrigen Gruppen homogener oder heterogener Natur angesehen werden. Aus dem sechsten Punkt des Abschnittes 2.2 wissen wir um die Existenz von Entropien höherer Ordnung bescheid. Wir gingen zunächst bei der Berechnung dieser höheren Entropien von der stochastischen Unabhängigkeit der Gruppenglieder aus. Es ist aber auch interessant, die Entropie für den Fall stochastischer Abhängigkeit der zusammengefassten Texteinheiten zu ermitteln. Die stochastische Abhängigkeit lässt 
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werden. Es gilt daher für die bivariate Wahrscheinlichkeitsfunktion
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Die bedingte oder konditionale oder auch Kontext-Entropie 
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gibt den zusätzlichen Informationsgehalt einer der beiden Texteinheiten bei bekanntem anderen wieder. Der Wert der bedingten Entropie (2.57) ist stets kleiner als die Entropie der Ordnung eins 
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 (vgl. [14] von Meyer-Eppler, W.: 1969). Die Differenz 


[image: image743.wmf]ij

H

H

H

-

=

¢

¢

1

2

                                                (2.58)

kennzeichnet den hinzufließenden Informationsgehalt, der dem Empfänger bezüglich einer Texteinheit der dualen Gruppe zur Verfügung steht, sobald die andere Einheit ihm übermittelt worden ist, was auch als Stereotypie der dualen Gruppe oder – unter ökonomischer Perspektive als Informationsverlust infolge der stochastischen Abhängigkeit der Gruppenglieder bezeichnet wird.

Es ist gelegentlich von Nutzen, die bedingte Entropie 
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Daraus erhält man die bezogene bedingte Entropie
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die bezogene Stereotypie


[image: image748.wmf]ijbez

bez

H

H

H

H

-

=

¢

¢

=

¢

¢

1

1

2

,                                         (2.60)

die relative bedingte Entropie 
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und die relative Stereotypie in der Form


[image: image750.wmf]ijrel

rel

rel

H

H

H

-

=

¢

¢

.                                            (2.62)

3. Multivariate Methoden

    zur Analyse von Texten

Die theoretischen Grundlagen wurden den Büchern [5] von Flury, B. und Riedwyl, H., [6] von Flury, B., [11] von Hand, D.J., [12] von Kendall, M.G. und Stuart, A., [13] von Krause, A. sowie [15] von Montgomery, C.D., [17] von Tukey, J.W. und [18] von Venables, W.N. und Ripley, H.D. entnommen.

3.1 Beispiel: Slowenische Texte aus den texttypologischen Bereichen

      literarische Prosa, Journalistik und Poesie

In den vorangegangenen Abschnitten wurden Möglichkeiten zur Charakterisierung eines einzelnen Textes aufgezeigt. Es ist von Interesse, diese Charakteristika einzelner Texte miteinander zu vergleichen und daraus Gemeinsamkeiten wie auch Differenzen herauszuarbeiten, um Aussagen über bestimmte Gruppenzugehörigkeiten treffen zu können. Der statistischen Analyse liegt ein Datensatz zugrunde, der eine Gesamtmenge von 153 slowenischen Texten umfasst, die unterschiedlichen Textsorten zuzuordnen sind, aus verschiedenen zeitlichen Perioden entstammen und eine differente Autorschaft aufweisen. Im weiteren setzen sich die gesamten Texte aus drei Textarten zusammen. Die eine Hauptgruppe beinhaltet prosaische Texte, die auf zwei spezielle Untergruppen, der literarischen Prosa einerseits und der journalistischen Prosa andererseits aufgeteilt sind, während die andere Hauptgruppe aus poetischen Texten slowenischer Sprache aufgebaut ist (vgl. Abb. 3.1). Der jeweilige Umfang der Texte aus einer Textart wird durch n1, n2 und n3 gekennzeichnet.

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung des texttypologischen Ursprungs der 

                         slowenischen Texte 
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Die folgende Abbildung beinhaltet auszugsweise einige statistische Kenngrößen zur Charakterisierung von Texten aus dem Slowenischen. Im Detail erklärt 

1. TLS: die Textlänge gemessen durch die Anzahl der Silben;

2. m1: die mittlere Wortlänge in Anzahl der Silben gemessen (Silbenanzahl pro  

            Wort);

3. m2: die mittlere Summe der quadratischen Abweichungen der Silbenanzahl von   

            m1 (empirische Varianz der Silbenanzahl je Wort eines Textes);

4. log(TLS): die logarithmierte Textlänge in Silben;

5. I: das erste Ord´sche Kriterium (vgl. 2.2.5); 

6. S: das zweite Ord´sche Kriterium (vgl. 2.2.6). 

Im Datensatz scheint auch die (a priori bekannte) Zugehörigkeit der jeweiligen Texte zu einer der drei Texttypen auf. Wie schon erwähnt, liegen also 153 Beobachtungen vor, wovon die ersten 52 Texte aus der literarischen Prosa stammen, die zweiten 51 Texte aus der Poesie kommen und die verbleibenden 50 Texte journalistischen Ursprungs sind. Aus Platzgründen werden in der Abbildung 3.2 je zehn Beobachtungen aus den drei Textarten dargestellt.

Abbildung 3.2: Je zehn slowenische Texte einer Textart, für die beispielhaft deren 

                         bekannte Zugehörigkeit zu einer der drei Textarten angegeben ist 

                         und sechs Charakteristika berechnet wurden:


Texttyp
TLS
m1
m2
log(TLS)
I
S

1
liter. Prosa
1096
1.82
0.95
7.00
0.52
0.82

2
liter. Prosa
1677
1.72
0.77
7.42
0.45
0.91

3
liter. Prosa
1817
1.75
0.84
7.50
0.48
0.88

4
liter. Prosa
1409
1.77
0.82
7.25
0.46
0.87

5
liter. Prosa
1401
1.73
0.75
7.24
0.43
0.93

6
liter. Prosa
1619
1.82
1.00
7.39
0.55
0.95

7
liter. Prosa
1752
1.80
0.91
7.47
0.51
0.82

8
liter. Prosa
2615
1.78
0.84
7.87
0.47
0.65

9
liter. Prosa
1692
1.80
0.91
7.43
0.51
0.80

10
liter. Prosa
1972
1.74
0.86
7.59
0.49
0.93

11
Poesie
312
1.81
0.72
5.74
0.40
0.50

12
Poesie
402
1.75
0.91
6.00
0.52
1.27

13
Poesie
172
1.65
0.53
5.15
0.32
0.68

14
Poesie
158
1.93
0.65
5.06
0.34
0.44

15
Poesie
266
1.72
0.87
5.58
0.51
0.82

16
Poesie
102
2.04
1.40
4.62
0.69
1.20

17
Poesie
117
1.65
0.62
4.76
0.38
1.10

18
Poesie
223
1.73
0.83
5.41
0.48
0.74

19
Poesie
352
1.86
0.82
5.86
0.44
0.56

20
Poesie
61
1.56
0.71
4.11
0.45
0.81

21
journ. Prosa
1537
2.21
1.75
7.34
0.79
1.09

22
journ. Prosa
1200
2.31
1.62
7.09
0.70
0.74

23
journ. Prosa
4314
2.22
1.62
8.37
0.73
0.93

24
journ. Prosa
1654
2.13
1.33
7.41
0.62
0.99

25
journ. Prosa
877
2.29
1.72
6.78
0.75
0.91

26
journ. Prosa
642
2.05
1.25
6.46
0.61
0.75

27
journ. Prosa
1126
2.33
1.72
7.03
0.74
0.88

28
journ. Prosa
1097
2.49
1.98
7.00
0.79
0.82

29
journ. Prosa
1197
2.10
1.31
7.09
0.62
0.69

30
journ. Prosa
3481
2.23
1.50
8.16
0.67
0.63

3.2 Multivariate Datenmatrix

Die Struktur einer Daten- resp. Stichprobenmatrix 
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auf. Es folgt daraus
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wobei eine Komponente 
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den i-ten Zeilenvektor aus der Datenmatrix X darstellt. Diese Betrachtungsweise führt zum Vergleich von Zeilen der Matrix, welche gleichsam die N Objekte sind. Es gibt daher zu jedem Objekt einen p-dimensionalen Vektor von Beobachtungen (statistische Kennwerte) im folgenden xi genannt. Die Beobachtungen befinden sich also im Variablenraum.

Alternativ dazu kann man auch die Spalten der Matrix X herausnehmen, welche N Beobachtungen an ein und derselben Variable sind. In diesem Fall werden die Variablen miteinander verglichen. Eine solche Variable wird durch den Vektor 
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Es entsprechen diesen Betrachtungsweisen unterschiedliche Methoden der multivariaten Analyse.

3.3 Summationsstatistiken

Es ist wie auch in der univariaten Statistik von Interesse, die Lokation sowie Variabilität der multivariaten Daten zu kennen.

Sei 
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das Stichprobenmittel der j-ten 
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die Stichprobenvarianz der j-ten Variablen in der l-ten Gruppe sowie
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die Stichprobenkovarianz und 
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der Stichprobenkorrelationskoeffizient zwischen j-ter und k-ter Variablen in der l-ten Gruppe. Diese (standardisierten) Summationsstatistiken werden jeweils zum Mittelwertsvektor 


[image: image762.wmf]t

l

p

l

l

x

x

x

)

,...,

(

)

(

)

(

1

=

,

zur 
[image: image763.wmf])

(

p

p

´

-Stichprobenkovarianzmatrix


[image: image764.wmf])

(

)

(

l

jk

l

s

S

=


sowie zur 
[image: image765.wmf])

(

p

p

´

-Stichproben Korrelationsmatrix 


[image: image766.wmf])

(

)

(

l

jk

l

r

R

=


mit 
[image: image767.wmf]1

)

(

=

l

jj

r

 und 
[image: image768.wmf]1

)

(

£

l

jk

r

. Weiters ist Rl positiv semi definit 
[image: image769.wmf])

0

(

³

l

R

. Im Falle der Gleichheit von Rl mit der p-reihigen Einheitsmatrix Ip sprechen wir von unkorrelierten Variablen.

3.4 Linearkombinationen von Variablen

Grundidee dieser Methode ist die Zurückführung eines multivariaten Problems auf ein univariates. Es wird eine Linearkombination der p-Variablen der Form 
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und die Stichprobenvarianz durch 
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gegeben.

3.5 Multivariate statistische Distanz und lineare Diskriminanzfunktion

Wir wollen zunächst von der zweidimensionalen Datensituation ausgehen. Es seien zwei unabhängige Stichproben 
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Der Zweistichproben t-Test der Hypothese 
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Die statistische Distanz lässt sich durch 
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. Wie man erkennen kann, stellt die t-Statistik ein passendes Maß zur Überprüfung der Hypothese gleicher Mittelwerte. Die statistische Distanz hingegen erfüllt den Zweck eines deskriptiven Maßes zur Trennung eines Datensatzes in zwei Gruppen.

Es drängt sich die Frage auf, wie man beispielsweise nicht zwei univariate sondern zwei p-dimensionale (multivariate) Stichproben im Hinblick auf deren Distanz untersuchen kann. Die Antwort liegt in der Bildung von Linearkombinationen der p-Variablen, sodass die Distanzwerte maximal werden. Es sind nur jene Linearkombinationen von Interesse, welche zu großen statistischen Distanzen führen. Dies ebnet den Weg zur Definition der multivariaten statistischen Distanz, die für das Verständis multivariater Konzepte eine Schlüsselrolle einnimmt.

Definition 3.1

Sei X ein Zufallsvektor, bestehend aus p-Variablen, mit Erwartungsvektor 
[image: image788.wmf]m

=

)

(

X

E


und der positiv definiten Kovarianzmatrix 
[image: image789.wmf]y

. Die p-variate statistische Distanz zwischen zwei p-dimensionalen Realisierungen 
[image: image790.wmf]1

x

 und 
[image: image791.wmf]2

x

des Zufallsvektors X ist die maximale univariate statistische Distanz zwischen den Linearkombinationen 
[image: image792.wmf]1

x

a

t

*

 und 
[image: image793.wmf]2

x

a

t

*

 bezüglich der Zufallsvariablen 
[image: image794.wmf]X

a

t

*

. Diese ist


[image: image795.wmf](

)

a

a

x

x

a

x

a

x

a

D

x

x

D

t

t

a

t

t

a

p

p

*

*

-

*

=

*

*

=

¹

Â

Î

¹

Â

Î

y

2

1

0

2

1

0

2

1

max

)

,

(

max

)

,

(

.

Das Ziel ist es also, jene von allen möglichen Linearkombinationen, ausgenommen die triviale, welche durch 
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 seinen maximalen Wert annimmt. Die Berechnung der maximalen univariaten statistischen Distanz führt zu folgendem Satz 3.1:

Satz 3.1

Sei X ein Zufallsvektor, bestehend aus p-Variablen, mit Erwartungsvektor 
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Beweis zu Satz 3.1:
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 zu maximieren, kann man gleichsam dessen Quadrat zur Maximierung heranziehen. Nach der erweiterten Cauchy-Schwartz´schen Ungleichung für zwei p-dimensionale Vektoren, einer positiv definiten sowie symmetrischen Matrix gilt 
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Die Betrachtung der statistischen Distanz von zwei Gruppen führt geradewegs zur linearen Diskriminanzanalyse.

Definition 3.2

Seien X ein p-variater Zufallsvektor mit dem Erwartungsvektor 
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 als lineare Diskriminanzfunktion (oder Diskriminante) der beiden Populationen bezeichnet.

Die multivariate statistische Distanz zwischen zwei Populationen mit derselben Kovarianzstruktur ist die maximale univariate statistische Distanz von allen Linearkombinationen. Jene Linearkombination, die zum Maximum führt, stellt die lineare Diskriminante der beiden Populationen dar. Der Satz 3.2 resultiert als direkte Folge des Satzes 3.1.

Satz 3.2

Die multivariate statistische Distanz zweier Populationen mit den Erwartungsvektoren 
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konstruierte Linearkombination 
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, wobei c eine von null verschiedene Konstante symbolisiert, ist eine lineare Diskriminante der beiden Populationen.

Die lineare Diskriminanzfunktion kann je nach Wahl der statistischen Software auch eine Modellkonstante beinhalten und hat dann die Form
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gilt. Darüber hinaus erhalten wir für die Erwartungswerte von 
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und in ähnlicher Weise auch für 
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Durch die geschickte Wahl der Parameter 
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3.6 Numerische Berechnung der linearen Diskrimimanzfunktion

In den bisherigen Ausführungen haben wir keinerlei Anforderungen an die Verteilung des p-dimensionalen Zufallsvektors gestellt. Wir wollen anhand des Datensatzes von 153 slowenischen Texten verschiedener Textarten jeweils für zwei Textgruppen die multivariate statistische Distanz ermitteln. Die Realisierung des Zufallsvektors soll durch die sechs Kenngrößen (vgl. Abb. 3.2) jeweils für eine der drei Textarten zugehörigen Beobachtung repräsentiert sein und in den folgenden Abbildungen 3.3, 3.4 resp. 3.5 zusammengefasst werden.

Abbildung 3.3: 52 slowenische Texte, die der literarischen Prosa angehören, und für 

                         die sechs Charakteristika berechnet wurden:


Texttyp
TLS
m1
m2
log(TLS)
I
S

1
liter. Prosa
1096
1.82
0.95
7.00
0.52
0.82

2
liter. Prosa
1677
1.72
0.77
7.42
0.45
0.91

3
liter. Prosa
1817
1.75
0.84
7.50
0.48
0.88

4
liter. Prosa
1409
1.77
0.82
7.25
0.46
0.87

5
liter. Prosa
1401
1.73
0.75
7.24
0.43
0.93

6
liter. Prosa
1619
1.82
1.00
7.39
0.55
0.95

7
liter. Prosa
1752
1.80
0.91
7.47
0.51
0.82

8
liter. Prosa
2615
1.78
0.84
7.87
0.47
0.65

9
liter. Prosa
1692
1.80
0.91
7.43
0.51
0.80

10
liter. Prosa
1972
1.74
0.86
7.59
0.49
0.93

11
liter. Prosa
1683
1.80
0.90
7.43
0.50
0.76

12
liter. Prosa
2187
1.82
0.92
7.69
0.51
0.74

13
liter. Prosa
2838
1.79
0.89
7.95
0.50
0.78

14
liter. Prosa
1693
1.77
0.93
7.43
0.52
0.87

15
liter. Prosa
2516
1.81
0.91
7.83
0.50
0.90

16
liter. Prosa
2158
1.79
0.97
7.68
0.54
1.06

17
liter. Prosa
2135
1.77
0.92
7.67
0.52
0.85

18
liter. Prosa
551
1.82
1.02
6.31
0.56
0.92

19
liter. Prosa
5460
1.93
1.04
8.61
0.54
0.90

20
liter. Prosa
5434
1.96
1.09
8.60
0.56
0.81

21
liter. Prosa
6127
1.87
0.95
8.72
0.51
0.87

22
liter. Prosa
6447
1.80
0.90
8.77
0.50
0.89

23
liter. Prosa
8507
1.87
1.01
9.05
0.54
0.91

24
liter. Prosa
6802
1.81
0.93
8.82
0.52
0.90

25
liter. Prosa
5970
1.93
1.12
8.69
0.58
0.93

26
liter. Prosa
5842
1.81
0.99
8.67
0.54
1.04

27
liter. Prosa
4943
1.89
1.02
8.51
0.54
0.95

28
liter. Prosa
2791
1.93
1.06
7.93
0.55
0.86

29
liter. Prosa
8015
1.80
0.86
8.99
0.48
0.94

30
liter. Prosa
1800
1.84
1.04
7.50
0.57
1.20

31
liter. Prosa
5252
1.78
0.90
8.57
0.51
0.89

32
liter. Prosa
4911
1.69
0.76
8.50
0.45
0.88

33
liter. Prosa
5005
1.73
0.80
8.52
0.46
0.95

34
liter. Prosa
6269
1.81
0.90
8.74
0.49
0.88

35
liter. Prosa
2111
1.89
1.02
7.65
0.54
1.05

36
liter. Prosa
1673
1.81
0.98
7.42
0.54
0.95

37
liter. Prosa
2005
1.82
0.94
7.60
0.52
0.79

38
liter. Prosa
1300
1.78
0.93
7.17
0.52
0.89

39
liter. Prosa
1848
1.88
1.04
7.52
0.56
0.92

40
liter. Prosa
1300
1.87
0.99
7.17
0.53
0.97

41
liter. Prosa
10576
1.89
1.02
9.27
0.54
0.94

42
liter. Prosa
4400
1.87
1.06
8.39
0.56
0.98

43
liter. Prosa
3055
1.90
1.05
8.02
0.55
0.91

44
liter. Prosa
2763
1.83
0.94
7.92
0.52
0.85

45
liter. Prosa
2877
1.95
1.18
7.96
0.60
0.95

46
liter. Prosa
3794
1.87
1.01
8.24
0.54
0.93

47
liter. Prosa
1772
1.91
1.07
7.48
0.56
0.96

48
liter. Prosa
4619
1.92
1.04
8.44
0.54
0.90

49
liter. Prosa
9422
1.91
1.04
9.15
0.55
0.95

50
liter. Prosa
8058
1.94
1.05
8.99
0.54
0.86

51
liter. Prosa
14285
1.91
1.04
9.57
0.55
0.92

52
liter. Prosa
9755
1.92
1.07
9.19
0.56
0.94

Abbildung 3.4: 50 journalistische Prosatexte in slowenischer Sprache, die durch 

                         sechs Kenngrößen charakterisiert sind:


Texttyp
TLS
m1
m2
log(TLS)
I
S

1
journ. Prosa
1537
2.21
1.75
7.34
0.79
1.09

2
journ. Prosa
1200
2.31
1.62
7.09
0.70
0.74

3
journ. Prosa
4314
2.22
1.62
8.37
0.73
0.93

4
journ. Prosa
1654
2.13
1.33
7.41
0.62
0.99

5
journ. Prosa
877
2.29
1.72
6.78
0.75
0.91

6
journ. Prosa
642
2.05
1.25
6.46
0.61
0.75

7
journ. Prosa
1126
2.33
1.72
7.03
0.74
0.88

8
journ. Prosa
1097
2.49
1.98
7.00
0.79
0.82

9
journ. Prosa
1197
2.10
1.31
7.09
0.62
0.69

10
journ. Prosa
3481
2.23
1.50
8.16
0.67
0.63

11
journ. Prosa
1768
2.23
1.60
7.48
0.72
0.85

12
journ. Prosa
797
2.35
1.71
6.68
0.73
0.99

13
journ. Prosa
1431
2.12
1.38
7.27
0.65
0.98

14
journ. Prosa
1347
2.33
1.70
7.21
0.73
0.58

15
journ. Prosa
746
2.35
1.50
6.61
0.64
0.64

16
journ. Prosa
2016
2.14
1.45
7.61
0.68
1.06

17
journ. Prosa
2207
2.27
1.51
7.70
0.66
0.99

18
journ. Prosa
282
1.97
1.08
5.64
0.55
0.60

19
journ. Prosa
1000
2.17
1.64
6.91
0.75
1.11

20
journ. Prosa
641
2.29
1.69
6.46
0.74
0.85

21
journ. Prosa
924
2.12
1.51
6.83
0.71
1.03

22
journ. Prosa
574
2.28
1.91
6.35
0.84
1.26

23
journ. Prosa
1780
2.48
2.05
7.48
0.83
0.82

24
journ. Prosa
1863
2.35
1.73
7.53
0.73
0.75

25
journ. Prosa
1882
2.26
1.66
7.54
0.74
0.97

26
journ. Prosa
458
2.04
1.18
6.13
0.58
0.91

27
journ. Prosa
465
2.34
1.68
6.14
0.72
0.91

28
journ. Prosa
891
2.15
1.57
6.79
0.73
0.85

29
journ. Prosa
803
2.05
1.53
6.69
0.74
0.98

30
journ. Prosa
1318
2.24
1.64
7.18
0.73
0.89

31
journ. Prosa
883
2.15
1.51
6.78
0.70
0.89

32
journ. Prosa
789
1.98
1.38
6.67
0.70
1.07

33
journ. Prosa
1606
2.33
1.58
7.38
0.68
0.62

34
journ. Prosa
969
2.23
1.44
6.88
0.65
0.64

35
journ. Prosa
1018
2.32
1.79
6.93
0.77
0.86

36
journ. Prosa
424
2.21
1.46
6.05
0.66
0.76

37
journ. Prosa
393
2.46
1.77
5.97
0.72
0.59

38
journ. Prosa
539
2.52
2.02
6.29
0.80
0.36

39
journ. Prosa
754
2.27
1.57
6.63
0.69
1.34

40
journ. Prosa
305
2.18
1.42
5.72
0.65
0.70

41
journ. Prosa
517
2.17
1.66
6.25
0.76
1.14

42
journ. Prosa
434
2.06
1.42
6.07
0.69
1.03

43
journ. Prosa
762
2.37
1.67
6.64
0.70
0.71

44
journ. Prosa
1859
2.22
1.59
7.53
0.71
0.96

45
journ. Prosa
258
2.22
1.69
5.55
0.76
0.62

46
journ. Prosa
695
2.29
1.67
6.54
0.73
0.78

47
journ. Prosa
476
2.48
2.00
6.17
0.81
1.20

48
journ. Prosa
447
2.21
1.52
6.10
0.69
0.98

49
journ. Prosa
386
2.31
1.38
5.96
0.60
0.29

50
journ. Prosa
376
2.38
1.50
5.93
0.63
0.39

Abbildung 3.5: 51 slowenische poetische Texte, von denen sechs Charakteristika 

                         berechnet wurden:


Texttyp
TLS
m1
m2
log(TLS)
I
S

1
Poesie
312
1.81
0.72
5.74
0.40
0.50

2
Poesie
402
1.75
0.91
6.00
0.52
1.27

3
Poesie
172
1.65
0.53
5.15
0.32
0.68

4
Poesie
158
1.93
0.65
5.06
0.34
0.44

5
Poesie
266
1.72
0.87
5.58
0.51
0.82

6
Poesie
102
2.04
1.40
4.62
0.69
1.20

7
Poesie
117
1.65
0.62
4.76
0.38
1.10

8
Poesie
223
1.73
0.83
5.41
0.48
0.74

9
Poesie
352
1.86
0.82
5.86
0.44
0.56

10
Poesie
61
1.56
0.71
4.11
0.45
0.81

11
Poesie
136
1.60
0.52
4.91
0.33
0.69

12
Poesie
118
1.84
0.73
4.77
0.39
0.65

13
Poesie
263
1.56
0.71
5.57
0.46
1.18

14
Poesie
130
1.78
0.61
4.87
0.34
0.58

15
Poesie
128
1.83
0.63
4.85
0.34
0.39

16
Poesie
316
1.61
0.60
5.76
0.38
0.87

17
Poesie
217
1.72
0.71
5.38
0.41
0.47

18
Poesie
126
1.73
0.61
4.84
0.35
0.68

19
Poesie
187
1.67
0.45
5.23
0.27
0.34

20
Poesie
390
1.71
0.59
5.97
0.35
0.46

21
Poesie
270
1.57
0.69
5.60
0.44
1.39

22
Poesie
1171
1.79
0.80
7.07
0.45
0.60

23
Poesie
232
1.59
0.57
5.45
0.36
0.71

24
Poesie
222
1.68
0.67
5.40
0.40
1.14

25
Poesie
213
1.75
0.57
5.36
0.32
0.26

26
Poesie
212
1.63
0.51
5.36
0.31
0.57

27
Poesie
106
1.77
0.61
4.66
0.35
0.50

28
Poesie
456
1.83
0.73
6.12
0.40
0.51

29
Poesie
162
1.67
0.72
5.09
0.43
1.01

30
Poesie
126
1.75
0.60
4.84
0.35
0.78

31
Poesie
326
1.63
0.64
5.79
0.39
0.80

32
Poesie
274
1.49
0.41
5.61
0.28
0.70

33
Poesie
595
1.76
0.73
6.39
0.41
0.68

34
Poesie
427
1.67
0.71
6.06
0.42
0.83

35
Poesie
166
1.73
0.53
5.11
0.31
0.46

36
Poesie
248
1.81
0.71
5.51
0.39
0.62

37
Poesie
88
1.66
0.41
4.48
0.25
0.29

38
Poesie
247
1.76
0.68
5.51
0.39
0.51

39
Poesie
424
1.64
0.59
6.05
0.36
0.71

40
Poesie
324
1.80
0.80
5.78
0.45
0.69

41
Poesie
288
1.82
0.73
5.66
0.40
0.40

42
Poesie
312
1.87
0.67
5.74
0.36
0.74

43
Poesie
112
1.84
0.60
4.72
0.32
0.39

44
Poesie
216
1.66
0.49
5.38
0.29
0.68

45
Poesie
126
1.68
0.59
4.84
0.35
0.61

46
Poesie
50
2.08
1.24
3.91
0.60
0.62

47
Poesie
503
1.87
0.89
6.22
0.48
0.75

48
Poesie
161
1.81
0.74
5.08
0.41
0.78

49
Poesie
272
1.72
0.56
5.61
0.32
0.58

50
Poesie
731
1.77
0.75
6.59
0.42
0.79

51
Poesie
527
1.72
0.65
6.27
0.37
0.77
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 zusammengetragen. Die Textart literarische Prosa werde durch die Gruppenziffer 1, journalistische Prosatexte werden durch die Gruppenzahl 2 und poetische Texte werden durch die Gruppenkennzahl 3 symbolisiert. Die für jede der drei Gruppen berechnete
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Die Schwierigkeit bei der Anwendung von Aussagen über die multivariate statistische Distanz und über die lineare Diskriminanzfunktion auf die beobachteten Daten aus jeweils zwei Gruppen liegt im daraus folgenden Vorhandensein von zwei Kovarianzmatrizen. Die Aussagen beruhen auf der Annahme einer gemeinsamen Kovarianz der beiden Populationen. Daher ermittelt man aus den beiden Kovarianzen 
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Dies führt uns unmittelbar zur Berechnungsmethode der multivariaten Distanz zwischen zwei p-dimensionalen Mittelwertsvektoren 
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Der Koeffizientenvektor der linearen Diskriminanzfunktion ist durch 


[image: image865.wmf](

)

j

i

ij

ij

x

x

S

b

-

*

=

-

1

                                              (3.1)

oder einen zu (3.1) proportionalen Vektor bestimmt. Dann ist die lineare Diskriminanzfunktion für die beiden Gruppen i und j 
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wobei 
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 die aus den p-variaten Beobachtungen aus beiden Gruppen zusammengesetzte Datenmatrix kennzeichnet.

Die Voraussetzung der Nichtsingularität von 
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 schränkt die Verwendungsmöglichkeiten der linearen Diskriminanzanalyse auf Stichproben ein. Die gepoolte Stichprobenkovarianzmatrix ist immer singulär, falls 
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Die univariaten Stichprobenstatistiken der p-Variablen für den Vergleich zweier Gruppen werden tabellarisch für die Daten aus der slowenischen Textbeispielsammlung (vgl. Abb. 3.6, 3.7 und 3.8) angeführt. 

Abb. 3.6: Univariate Summationsstatistiken zum Vergleich der literarischen 

                Prosatexte mit den journalistischen Prosatexten
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Abb. 3.7: Univariate Summationsstatistiken zum Vergleich der literarischen 

                Prosatexte mit den poetischen Texten

Variable
Textgruppen
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Abb. 3.8: Univariate Summationsstatistiken zum Vergleich der journalistischen 

                Prosatexte mit den poetischen Texten
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Textgruppen
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Die univariaten statistischen Distanzen, die nach den Formeln aus dem Abschnitt 3.5 eruiert wurden, variieren in der Abbildung 3.6 von 0.327563 für die Veränderliche S, dem zweiten Ord´schen Kriterium, bis zum größten Wert 3.993534 für die Variable m1, der mittleren Silbenanzahl je Wort, welche schon alleine zur Diskrimination der Gruppen 1 und 2 verwendbar ist. Es wird ein Scatterplot (Abb. 3.9) der beiden Variablen m1 und I angefertigt, der es erlaubt bivariate Zusammenhänge dieser Variablen abzubilden. Die recht gute Separation der literarischen Textart von der journalistischen Textart ist daraus eindrucksvoll erkennbar.

Abbildung 3.9: Scatterplotdarstellung des Variablenpaares 
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Diese Abstände nehmen für die Gruppen 1 und 3 in der Abbildung 3.7 einen Bereich von 0.400473 für die Variable m2 bis 3.943007 für die Variable log(TLS), also der Textlänge in Silben in ihrer logarithmierten Form, an. Neben dieser Variable ist auch die Veränderliche I für sich betrachtet ein Instrument zur Diskrimination der Gruppen 1 und 3. Die Kombination dieser beiden Veränderlichen impliziert eine gute Unterscheidung der beiden Gruppen (vgl. Abb. 3.10).
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Abbildung 3.10: Scatterplot des Variablenpaares 
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In der Abbildung 3.8 hingegen bieten sich mehrere Kandidaten als Diskriminatoren an. Die univariaten statistischen Distanzen liegen zwischen 0.660270 für die Variable S und 4.794906 für die Variable m2, die den besten Diskriminator zur Separation der Gruppen 2 und 3 darstellt. Die Scatterplots (vgl. Abb. 3.11) der beiden Variablenpaare 
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 zeigen gleichermaßen deren Separationsleistung der beiden Gruppen.

[image: image1424.wmf]-4,8

-4,0

-3,2

-2,4

-1,5

-0,7

0,1

1,0

1,8

2,6

3,5

Diskriminante

0

2

4

6

8

10

12

absolute Häufigkeiten

literarische Prosa

Poesie

Abbildung 3.11: Scatterplots von den Variablenpaaren 
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Man erkennt, dass Variablenpaare für verschiedene Gruppen unterschiedlich gute oder schlechte Diskriminatoren sein können.

Weiters sind wir an der Frage interessiert, welchen Beitrag die multivariate Betrachtung im Vergleich zur univariaten Perspektive liefern kann. Dazu berechnen wir die gruppenweisen Mittelwertsvektoren und Kovarianzmatrizen sowie die aus je zwei Gruppenkovarianzen gepoolten Kovarianzmatrizen. Die numerischen Werte sind für die Mittelwertvektoren durch 
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sowie für die Kovarianzmatrizen durch
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und für die aus je zwei Gruppenkovarianzen gepoolten Kovarianzmatrizen durch 
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repräsentiert.

Die Kenntnis dieser Summationsstatistiken erlaubt die Ermittlung des Koeffizientenvektors der linearen Diskriminanzfunktion und der multivariaten statistischen Distanzen für die Separation von je zwei Gruppen. Die numerischen Werte der Koeffizientenvektoren sind
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und jene der multivariaten Distanzen sind jeweils
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Die jeweiligen linearen Diskriminanzfunktionen haben die Form
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Mit deren Hilfe können wir die numerischen Werte dieser Diskriminanten 
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Abschließend suchen wir nach einer äquivalenten Version der gruppenweisen Diskriminanten wie etwa im Abschnitt 3.5 beschrieben. 

Es wird aufgrund der Tatsache, dass die aus je zwei Gruppen gepoolte Varianz von 
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angewandt und damit versucht, die 153 slowenischen Texte entsprechend ihrer texttypologischen Zugehörigkeit zu klassifizieren. Die aus dieser Transformation hervorgehende Diskriminationsvariable 
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zu.

Wir wählen zur Darstellung der Diskriminanten von je zwei Gruppen das Histogramm. Dieses Darstellungsverfahren wurde bereits von Playfair 1786 in seinem politischen Atlas von London verwendet. Dabei werden die absoluten Häufigkeiten von in m-disjunkten Klassen 
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 zusammengefassten Daten als Stabdiagramm dargestellt. Durch die freie Wahl einer festen Klassenbreite 
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Die Klassenanzahlen für die Histogrammdarstellung der jeweiligen Diskriminanten sind 
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Die Abbildungen 3.12, 3.13 sowie 3.14 zeigen Histogramme der transformierten Diskriminanzfunktionen 
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Abbildung 3.12: Histogramm der Diskriminante 
[image: image913.wmf]12

Y

(

, welche für die Trennung der 

[image: image1426.wmf]4,00

4,20

4,40

4,60

4,80

5,00

5,20

5,40

5,60

Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m1

Distanz ohne I

Distanz ohne m2

                           literarischen Prosa von der journalistischen Prosa verantwortlich 

                           ist.

Abbildung 3.13: Histogramm der Diskriminante 
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Abbildung 3.14: Histogramm der Diskriminante 
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Wir erkennen daraus, dass die Diskrimination der Gruppen basierend auf allen sechs Variablen in allen Fällen besser ist als jene, der lediglich eine der sechs Variablen zugrunde liegt.

3.7 Zusammenhang zwischen der Diskriminanzanalyse und der 

     Regression

Es stellt sich aber auch die Frage, unter welchen Umständen eine Variable in die Analyse inkludiert werden sollte oder davon ausgeschlossen werden kann, d.h. als redundant betrachtet werden kann oder nicht, ohne dabei einen Informationsverlust in Kauf nehmen zu müssen. Die multivariate statistische Distanz kann jedenfalls durch Hinzunahme weiterer Variablen in die Analyse nicht reduziert werden. Die Verwendung zusätzlicher Kenngrößen kann die Fähigkeit der Diskriminanzfunktion zur richtigen Klassifikation neuer Beobachtungen unbekannter Gruppenzugehörigkeit mehr oder weniger gut beeinflussen. 

Dazu nehmen wir an, dass 
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 kennzeichnet den Koeffizientenvektor der Diskriminanzfunktion. Das Lemma 3.1 gibt Auskunft darüber wie sich die Variablen bei linearer Transformation ändern.

Lemma 3.1

Es sei A eine nichtsinguläre 
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 kennzeichnen die aus den Variablen X und Z enstandenen Koeffizientenvektoren der Diskriminanzfunktion. Dann ist
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Beweis zu Lemma 3.1:

Die Indizierung aller im Beweis vorkommenden Parameter mittels X und Z dient zur Bezugnahme auf die Zufallsvektoren X und Z. Aus 
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und die Kovarianzmatrix von Z beider Gruppen
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Der Koeffizientenvektor der Diskriminanzfunktion auf Basis von Z ist unter Zuhilfenahme des Vektors der Differenz der Erwartungswerte von Z aus beiden Gruppen 
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bestimmt, was zu zeigen war.

Die multivariate statistische Distanz bleibt nach einer linearen nichtsingulären Transformation unverändert. Diese ist also invariant. Es gilt daher:
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Die Partition des Zufallsvektors X in einen q-dimensionalen und einen 
[image: image938.wmf](

)

q

p

-

-dimensionalen Subvektor soll folgender Natur sein:


[image: image939.wmf]÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

=

II

I

X

X

X

,

wobei 


[image: image940.wmf](

)

t

q

1

I

X

X

X

,...,

=


die ersten q Variablen enthält und
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 Variablen besteht. Weiters hat die jeweilige Mittelwertdifferenz des partitionierten Vektors X die Form 
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und die Kovarianzmatrix läßt sich in 
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aufspalten. Darüberhinaus kennzeichnen 
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 die quadrierte multivariate statistische Distanz in Bezug auf die Variablen XI und XII.

Lemma 3.2

Falls alle Kovarianzen zwischen XI und XII vom Werte null sind, d.h. 
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(i) der Koeffizientenvektor der Diskriminanzfunktion basierend auf allen p Variablen ist


[image: image948.wmf](

)

(

)

t

II

I

t

II

I

d

y

d

y

b

b

b

*

*

=

=

-

-

1

22

1

11

;

(ii) die p-variate quadrierte statistische Distanz setzt sich aus der Summe von

            quadrierten statistischen Distanzen, die auf den Variablen XI und XII gründen,  

            zusammen.
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Beweis zu Lemma 3.2:

Zunächst wollen wir den Punkt (i) des Lemmas 3.2 beweisen. Nach Voraussetzung ist die Kovarianzmatrix eine Diagonalmatrix. Der Koeffizientenvektor der Diskriminanzfunktion lässt sich wie folgt ermitteln:
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Den Punkt (ii) des Lemmas erhält man aus
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Damit sind alle Punkte des Lemmas bewiesen. An dieser Stelle sei der Vollständigkeit halber erwähnt, dass die Aussage des Punktes (ii)  im allgemeinen nicht zutrifft, z.B. für 
[image: image952.wmf]0

12

¹

y

.

Die Definition 3.2 der Redundanz einer (oder mehrerer) Variable(n) führt auf direktem Wege zur Fragestellung, unter welchen Umständen diese aus der Analyse ohne Informationsverlust entfernt werden kann (oder können). 

Definition 3.2

Der Zufallsvektor 
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Eine Variable ist also redundant, wenn deren außer Acht lassen, die Diskriminanzfunktion nicht beeinflusst. Es existieren Situationen, in denen Variablen trivialerweise redundant sind. Hat etwa die Kovarianzmatrix die Struktur einer Diagonalmatrix, so ist jede Variable, die zu einer Mittelwertdifferenz vom Werte null führt, die ferner in irgendwelchen Untermengen der Gesamtvariablenmenge enthalten ist, für Analysezwecke überflüssig. Zum Verständnis des folgenden Satzes 3.3 über Bedingungen an Kandidaten für Redundanz definieren wir 
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als die quadrierte statistische Distanz auf Basis der ersten in einem Vektor zusammengefassten q Variablen,
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als den gleichnamigen Abstand auf der Basis aller p-Variablen sowie
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als den Vektor der Mittelwertdifferenzen. Ferner sei 
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Satz 3.3

Folgende drei Kriterien für eine Redundanz einer (oder mehrerer) Variable(n) sind äquivalent:

(i) 
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Beweis zu Satz 3.3: Man betrachte die lineare Transformation 
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aus der man den Vektor der Mittelwertdifferenzen in der zerlegten Form 
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bekommt. Die partitionierte Kovarianzmatrix von Z ist durch 
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gegeben, wobei 
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die Relationen 
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Nach dem Lemma 3.2 ist die p-variate quadrierte statistische Distanz gleich der Summe der q-variaten quadrierten Distanz und der (p-q)-variaten Distanz, also auf Basis des jeweiligen Partitionsvektors und erhalten deshalb
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folgt. Damit wurden alle Relationen gezeigt.

Der nächste interessante Satz 3.4 stellt eine Verbindung zwischen der Diskriminanzanalyse und der Regressionsanalyse her. Die Aussagen dieses Theorems gelten für alle Untermengen von Variablen, die aus einer multivariaten Normalverteilung stammen. Es kann jedoch dieser Satz durchaus auch im Falle anderer multivariater Verteilungen angewandt werden.

Satz 3.4
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Beweis zu Satz 3.4:
Die Annahme des Satzes 3.4 besagt, dass die bedingte Erwartung des stetigen Zufallsvektors XII in Abhängigkeit von XI durch 
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beschrieben werden kann. Die Multiplikation dieser Äquivalenz mit der Dichte des q-dimensionalen Vektors XI liefert 
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und eine entsprechende mehrdimensionale Integration auf beiden Seiten führt zum Ausdruck
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Als nächstes multiplizieren wir die Äquivalenz mit dem q-variaten Vektor XI auf beiden Seiten und erhalten 
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woraus durch entsprechende zeilenweise mehrdimensionale Integration in Vektorschreibweise 
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folgt und setzen für c den entsprechenden Vektor ein, sodass 


[image: image1003.wmf][

]

[

]

[

]

[

]

[

]

[

]

ï

þ

ï

ý

ü

ï

î

ï

í

ì

*

-

*

*

=

*

-

*

=

=

4

4

4

4

4

3

4

4

4

4

4

2

1

4

4

4

4

4

3

4

4

4

4

4

2

1

11

21

y

y

t

I

I

t

I

I

t

I

II

t

I

II

X

E

X

E

X

X

E

D

X

E

X

E

X

X

E


resultiert. Formt man diesen Audruck nach der 
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Damit wurde der Satz 3.4 vollständig bewiesen.

Auf zwei Gruppen, die sich zwar in der Lokation unterscheiden, aber eine gemeinsame Kovarianzmatrix 
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 haben, soll Satz 3.4 angewandt werden. Zunächst schreiben wir 
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für den Vektor der Erwartungen der j-ten Gruppe. Unter der Annahme der Linearität der bedingten Erwartungen besagt Satz 3.4, dass 
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 in der ersten Gruppe und


[image: image1010.wmf][

]

(

)

I

t

I

I

II

I

I

II

x

x

x

X

X

E

*

+

=

-

*

*

+

=

=

-

a

a

m

y

y

m

0

)

2

(

1

11

21

)

2

(

2


in der zweiten Gruppe, wobei 
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angeben. Es ist bemerkenswert, dass dieser Konstantenvektor 
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angeschrieben werden.

Dieses Modell ist die Basis für den Aufbau eines entsprechenden Tests für die Nullhypothese 
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an. Unterstellen wir dem Modell multivariate Normalität und gleiche Kovarianzmatrix in beiden Gruppen, so werden die Bedingungen für die klassische lineare Regression erfüllt. Dazu gehört auch die Annahme, dass die zufälligen Fehler 
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als Alternativhypothese durch Verwendung der Teststatistik
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Wir entscheiden nach folgender Regel über die Annahme bzw. Ablehnung der Nullhypothese:
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Die Berechnung dieser Teststatistik zur Überprüfung der Redundanz von jeder der p-Variablen über den jeweiligen Regressionskoeffizienten 
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Beweis zu Satz 3.5: Der Beweis basiert auf dem Modell der parallelen Regression (vgl. [16] von Rao, C.R.: 1964).

Aus Satz 3.5 erkennt man, dass die t-Statistik zur Ermittlung der Redundanz der k-ten Variable von den Werten der geschätzten statistischen Distanzen 
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Beweis zu Lemma 3.3:
Die als unmittelbare Folge der Beweisführung zu Satz 3.3 entstandene Relation, dass die p-variate quadrierte statistische Distanz 
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zerlegt werden kann. Setzen wir für die Differenz der bedingten Erwartungen von 
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Damit wurde Punkt (i) des Lemmas gezeigt.

Substituieren wir 
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womit Punkt (ii) dieses Lemmas ebenfalls bewiesen ist.

3.8 Feststellung von redundanten Variablen in den 

      jeweiligen Diskriminanzfunktionen aus dem Abschnitt 3.6

Die folgenden Ausführungen anhand des Datensatzes von den 153 slowenischen Texten mit 
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 veränderlichen Kenngrößen sollen dazu führen, dass redundante Variablen, die keinen wesentlichen Beitrag zur Diskrimination in die drei texttypologischen Gruppen leisten, aus weiteren Analysen ohne signifikanten Informationsverlust ausgeschlossen werden können.

Zur Berechnung des geschätzten Koeffizientenvektors 
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In Analogie zum Standardfehler der geschätzten Differenz der bedingten Erwartungen 
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 ermitteln wir die Standardfehler der geschätzten Koeffizienten der Diskriminanten aus der t-Statistik für die k-te Variable
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schreibt (vgl. [6] von Flury, B.: 1997).

3.8.1 Redundante Veränderliche in der linearen Diskriminante 
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Wir treffen zunächst mit Hilfe dieser t-Statistik Aussagen über redundante Variablen in der linearen Funktion 
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Abb. 3.17: Standardfehler und 
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Der Verlauf der multivariaten statistischen Distanz nach jedem Eliminationsschritt visualisiert die folgende Graphik (Abb. 3.18).

Abb. 3.18: Multivariate Distanzwerte nach jedem Eliminationsschritt bzw. ohne die
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3.8.2 Redundante Variablen in der linearen Diskriminante 
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Die analoge schrittweise Vorgehensweise wird uns helfen, etwaige redundante Variablen in der linearen Funktion 
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, welche die literarische Prosatextgruppe von der poetischen Textgruppe separiert, anzuzeigen. In den tabellenartigen Abbildungen 3.19, 3.20, 3.21 und 3.22 werden jeweils die in der Analyse verwendeten Veränderlichen, die Koeffizienten der Diskriminanzfunktion 
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Den Verlauf der Entwicklung der multivariaten statistischen Distanz nach den individuellen Eliminationsschritten beginnend auf der Grundlage aller sechs Veränderlichen und endend mit der Entwicklung nach dem Entfernen von je einer der drei signifikanten Variablen veranschaulicht die folgende Graphik (Abb. 3.28).

Abb. 3.28: Entwicklung der multivariaten statistischen Distanzwerte nach je einem 

[image: image1431.wmf]-236

-231

-226

-221

-216

-211

-206

-201

-196

Y

12

(m

1

 ,m

2

 ,I)

5

6

7

8

9

log(TLS)

literarische Prosa

journalistische Prosa

                  Eliminationsschritt

3.8.4 Die reduzierten linearen Diskriminanzfunktionen 
[image: image1301.wmf]red

ij

Y


Die Kenntnis von redundanten Variablen in den jeweiligen Diskriminanten führt zu unterschiedlichen Linearkombinationen von Veränderlichen der aus 
[image: image1302.wmf]6

=

p

 Variablen  bestehenden Ausgangsmenge hinsichtlich ihres Beitrages zur Diskrimination in die einzelnen Textsorten. Im Detail erklärt 


[image: image1303.wmf]I

m

m

TLS

red

Y

*

88416

.

308

2

*

8984

.

126

1

*

36175

.

116

)

log(

*

52910

.

4

12

-

+

-

=

 

die reduzierte lineare Diskriminanzfunktion für die literarische und journalistische Prosatextgruppe mit 4 Variablen und den Koeffizienten aus der Abbildung 3.17,
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die reduzierte lineare Diskriminanzfunktion für die literarische Prosatextsorte und die poetische Textsorte mit 3 Variablen und den entsprechenden Koeffizienten aus der Abbildung 3.22 sowie
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die reduzierte lineare Diskriminante zur Trennung der journalistischen Prosatextart von der poetischen Textsorte mit 3 Variablen und den Koeffizienten aus der Abbildung 3.27.

Wie wir bereits wissen, können wir mit Hilfe von multiplen Regressionsmodellen Aussagen über redundante Variablen in den jeweiligen reduzierten Diskriminanzfunktionen für jede einzelne Veränderliche treffen.
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Der aus dem Modell mit Hilfe der Statistiksoftware S-Plus ermittelte Wert 
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 lehnt die Nullhypothese über ein Nichtvorhandensein einer linearen Beziehung zwischen der abhängigen Variablen 
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Abb. 3.30: Quantile der Residuen gegen die Quantile der Normalverteilung

Die Abbildung 3.31 der Residuen 
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Abb. 3.31: Plot der Residuen gegen die angepassten Werte
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bestehend aus den Veränderlichen aus der Menge 
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 veranschaulichen schließlich den Beitrag dieser einzigen in allen reduzierten Diskriminanzfunktionen vorkommenden Variable zur Separation der Texte in die entsprechenden Textsorten (vgl. Abb. 3.32, 3.33 sowie 3.34).
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Abb. 3.32: Scatterplot der Veränderlichen 
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Abb. 3.33: Scatterplot der Veränderlichen 
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Abb. 3.34: Scatterplot der Variablen 
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3.9 Kanonische Diskriminanzfunktionen

In diesem Abschnitt diskutieren wir die lineare Diskrimination von 
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[image: image1357.wmf]Y

 wird an diesen 
[image: image1358.wmf]3

³

k

 Gruppen (Populationen) gemessen und genügt einer p-variaten Verteilung mit Erwartungswertvektor 
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 gibt die Gruppenzugehörigkeit der Texte an und realisiert in 
[image: image1363.wmf]{

}

K

,...,

1

. Die Wahrscheinlichkeiten 


[image: image1364.wmf](

)

K

j

j

X

P

j

,...,

1

,

=

=

=

p

                                         (3.3)

werden als a priori Wahrscheinlichkeiten bezeichnet und geben also die geschätzte Wahrscheinlichkeit wieder, mit der ein Text in einer Gruppe liegt.

Es wird die lineare Diskriminanzfunktion so gewählt, dass der Quotient aus der Summe der quadratischen Abweichungen zwischen den Gesamtheiten und innerhalb der Gesamtheiten möglichst groß wird. Dies entspricht einer deutlichen Trennung der Diskriminantenscores je Gesamtheit. 

Die erste kanonische Diskriminante ist durch jenen Koeffizientenvektor 
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maximal wird. Dieser Ausdruck enthält 
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was man als die Variation zwischen den Gruppen interpretiert, mit 
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wobei dieser Term der durch die a priori Wahrscheinlichkeiten 
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 von (3.3) gewichtete Durchschnitt der Mittelwertvektoren ist.

Die in (3.4) im Nenner stehende Variation innerhalb der Gruppen 
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lässt sich als das gewichtete Mittel der Kovarianzmatrizen interpretieren. 

Die Lösung des Optimierungsproblems (3.4) erhält man durch den zum größten Eigenwert von 
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maximiert also nun 
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Nun wird eine zweite kanonische Diskriminante 
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ermittelt, welche ebenfalls 
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 ist. Im Stichprobenfall wird man das Verfahren abbrechen, falls 
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Es wird eine Diskriminanzanalyse für die slowenische Textdatenbasis durchgeführt. Die zentrale Fragestellung dabei liegt in einer möglichst guten Einordnung von jedem der 153 Texte repräsentiert durch die Variablen 
[image: image1386.wmf](
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 in eine der drei Textarten. Mittels Diskriminanzanalyse wird eine Diskriminanzfunktion, die linearer Natur oder quadratischer Natur sein kann, abgeleitet. Wir beschränken uns hier im weiteren auf lineare (kanonische) Diskriminanzfunktionen. An dieser Stelle der Analyse wird häufig der Begriff Diskriminanz verwendet. Es ist also a priori für jeden der 153 slowenischen Texte dessen Zugehörigkeit zu einer der drei Textarten bekannt. 

Möchte man einen neuen unbekannten Text mittels der Diskriminanzfunktion(en) einer dieser drei Kategorien zuordnen, so spricht man von Klassifikation.
In unserem Fall erhalten wir für 
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 ergibt. Die Klassifikation der dreidimensionalen Beobachtung 
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 für die i-te von drei Gruppen erfolgt nun wegen der Diskriminantenscores nach folgender Regel
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wobei 
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 den Mittelwertvektor der i-ten Gruppe bezeichnet.

Wir gehen also von einer linearen Diskrimination zwischen 
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 Gruppen aus und berechnen mit Hilfe des Statistikprogramms S-Plus den Eigenvektor, welcher auch gleichzeitig Koeffizientenvektor der kanonischen Diskriminanzfunktionen 
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 ist, sowie deren Gruppenmittelwerte /-varianzen, was der Abbildung 3.35 zu entnehmen ist.

Abb. 3.35: Kanonische Koeffizienten                       

Variable

[image: image1396.wmf]1

Z



[image: image1397.wmf]2

Z



log(TLS)
0.33752
-1.40306

m1
4.66734
4.47832

I
9.51989
-1.82010

Texttyp
Gruppenmittelwerte /-varianzen 

der Diskriminanten 
[image: image1398.wmf]1

Z

 und 
[image: image1399.wmf]2

Z



lit. Prosa
16.25733  /  0.52973
-4.02454  /  0.83067

journ. Prosa
19.49542  /  1.20942
-0.74287  /  1.09144

Poesie
13.64796  /  1.27444
-0.51754  /  1.08310

Die zu den Eigenvektoren gehörenden Eigenwerte 
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 geben das Verhältnis der Variation zwischen den Gruppen und innerhalb der Gruppen an. Der Wert von 
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 resp. 
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, dass  die Variabilität zwischen den Gruppen das 5.8 resp. 2.6 -fache der Variabilität innerhalb der Gruppen ist. Deshalb eignen sich beide Diskriminationsvariablen recht gut zur Separation der Texttypen wie man aus dem nachfolgenden Scatterplot von 
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 und 
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 (Abb. 3.36) erkennen kann. Die eingezeichneten Geraden teilen die 
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-Ebene in die drei Klassifikationsbereiche literarische, journalistische Prosa und Poesie auf. Die Ränder der in derselben Abbildung konstruierten Konzentrationsellipsen (siehe Anhang) geben den geometrischen Ort von Diskriminantenscorepaaren jeder Gruppe an, welche die gleiche quadrierte statistische Distanz mit dem Werte 5.99 vom jeweiligen Gruppenmittel der kanonischen Diskriminanten haben. 

Abb. 3.36: Konzentrationsellipsen und kanonische Diskriminanten sowie deren 
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Anhang: S-Plus Script zur Konstruktion von Konzentrationsellipsen aus den beiden kanonischen Diskriminanten 
[image: image1409.wmf]1
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 und 
[image: image1410.wmf]2
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(siehe Abb. 3.36)

diskrim.frame_data.frame(wortlaenge.slow153Texte.sav)

attach(diskrim.frame)

#Die 
[image: image1411.wmf](
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-Matrix der i-ten Textart baut sich wie folgt auf:

islp.mat_as.matrix(diskrim.frame[1:52, 47:48])

isjp.mat_as.matrix(diskrim.frame[104:153, 47:48])

ispp.mat_as.matrix(diskrim.frame[53:103, 47:48])

is.mat_as.matrix(diskrim.frame[, 47:48])

#Berechnung der bivariaten Mittelwertvektoren der kanonischen Diskriminanten 

#von jeder Gruppe:

mittel.islp_apply(diskrim.frame[1:52, 47:48], MARGIN=2, 

mean)

mittel.isjp_apply(diskrim.frame[104:153, 47:48], 

MARGIN=2, mean)

mittel.ispp_apply(diskrim.frame[53:103, 47:48], MARGIN=2, 

mean)

mittel.mat_as.matrix(rbind(mittel.islp, mittel.isjp, 

mittel.ispp))

#Die jeweiligen Stichprobenkovarianzen und deren inverse Matrizen erhält man aus:

varlp_var(islp.mat)

invvarlp_solve(varlp)

varjp_var(isjp.mat)

invvarjp_solve(varjp)

varpp_var(ispp.mat)

invvarpp_solve(varpp)

#Die gemeinsame gepoolte Stichprobenkovarianz und deren inverse Matrix ermittelt 

#man aus nachfolgenden Formeln:

varianzpool_1/150*(51*varlp+49*varjp+50*varpp)

invvarpool_solve(varianzpool)

#Die gruppenweisen 
[image: image1412.wmf](
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-Korrelationsmatrizen liegen nahe der 2-reihigen 

#Einheitsmatrix:

corlp_cor(islp.mat)

corjp_cor(isjp.mat)

corpp_cor(ispp.mat)

corr_cor(is.mat)

#Die a priori Wahrscheinlichkeiten haben folgende Gestalt:

pilp_52/153

pijp_50/153

pipp_51/153

x_seq(9,23,0.3)

y_seq(-7,3,0.3)

I_length(x)

J_length(y)

jp_matrix(0, I, J)

pp_matrix(0, I, J)

lp_matrix(0, I, J)

for (i in seq(1, I))

for (j in seq(1, J))

{vec_c(x[i],y[j])

#Auswertung jedes Punktepaares 
[image: image1413.wmf][
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 in der Formel der bivariaten statistischen 

#Distanz liefert für jede Gruppe die quadrierte Distanz:

lp[i,j]_(t(vec-mittel.islp)%*%invvarlp%*%(vec-

mittel.islp))

jp[i,j]_(t(vec-mittel.isjp)%*%invvarjp%*%(vec-

mittel.isjp))

pp[i,j]_(t(vec-mittel.ispp)%*%invvarpp%*%(vec-

mittel.ispp))}

a_round(-2*log(1-0.7), digits=2)

b_round(-2*log(1-0.95), digits=2)

#Die Konturplots zeichnen hier für jede Gruppe die sogenannten Kontur- oder 

#Konzentrationsellipsen, auf deren Rändern jene kanonischen 

#Diskriminantenscorepaare liegen, die gleichen quadrierten bivariaten statistischen 

#Abstand zum Gruppenschwerpunkt haben:

contour(x, y, lp, nlevels=1, levels=a, xlab="", ylab="", 

labex=1)

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

contour(x, y, jp, nlevels=1, levels=a, xlab="", ylab="", 

labex=1)

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

contour(x, y, pp, nlevels=1, levels=a, xlab="", ylab="", 

labex=1)

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

contour(x, y, lp, nlevels=1, levels=b, xlab="", ylab="", 

labex=1)

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

contour(x, y, jp, nlevels=1, levels=b, xlab="", ylab="", 

labex=1)

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

contour(x, y, pp, nlevels=1, levels=b, xlab="", ylab="", 

labex=1)

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

plot(is.mat, type="n")

text(is.mat[,1], is.mat[,2], labels=TEXTTYP) 

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

plot(mittel.mat, type="p", pch=3)
#Einzeichnung der Trenngeraden, welche die Klassifikationsbereiche determinieren:

alpha1_invvarpool%*%(mittel.islp-mittel.isjp)

kons1_log(pilp/pijp)+t(alpha1)%*%(mittel.islp+mittel.isjp

)/2

x1_seq(16.55, 22, 0.5)

y1_(-alpha1[1]*x1+kons1)/alpha1[2]

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

plot(x1, y1, type="l", xlab="", ylab="")

alpha2_invvarpool%*%(mittel.islp-mittel.ispp)

kons2_log(pilp/pipp)+t(alpha2)%*%(mittel.islp+mittel.ispp

)/2

x2_seq(10.05, 16.55, 0.5)

y2_(-alpha2[1]*x2+kons2)/alpha2[2]

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

plot(x2, y2, type="l", xlab="", ylab="")

alpha3_invvarpool%*%(mittel.ispp-mittel.isjp)

kons3_log(pipp/pijp)+t(alpha3)%*%(mittel.isjp+mittel.ispp

)/2

x3_seq(16.55, 17.05, 0.5)

y3_(-alpha3[1]*x3+kons3)/alpha3[2]

par(xaxs="d", yaxs="d")

par(new=T)

plot(x3, y3, type="l", xlab="", ylab="")
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_1075841586.unknown

_1075879283.unknown

_1075879910.unknown

_1075885054.unknown

_1075894455.unknown

_1075907977.unknown

_1075908191.unknown

_1075908567.unknown

_1075894738.unknown

_1075886899.unknown

_1075880061.unknown

_1075880466.unknown

_1075880008.unknown

_1075879783.unknown

_1075879881.unknown

_1075879395.unknown

_1075844867.unknown

_1075845763.unknown

_1075879106.unknown

_1075845169.unknown

_1075843509.unknown

_1075844534.unknown

_1075844593.unknown

_1075843594.unknown

_1075841603.unknown

_1075808051.unknown

_1075829284.unknown

_1075840091.unknown

_1075841395.unknown

_1075829323.unknown

_1075829811.unknown

_1075838041.unknown

_1075829505.unknown

_1075829303.unknown

_1075810007.unknown

_1075828722.unknown

_1075806709.unknown

_1075806984.unknown

_1075807642.unknown

_1075807697.unknown

_1075807919.unknown

_1075807068.unknown

_1075806722.unknown

_1075806206.unknown

_1075806642.unknown

_1075806697.unknown

_1075806593.unknown

_1075803224.unknown

_1075806190.unknown

_1075798311.unknown

_1075798260.unknown

_1075038366.unknown

_1075374772.unknown

_1075650093.unknown

_1075732880.unknown

_1075794474.unknown

_1075794533.unknown

_1075794612.unknown

_1075795402.unknown

_1075795957.unknown

_1075795098.unknown

_1075733709.unknown

_1075734975.unknown

_1075734993.unknown

_1075734315.unknown

_1075733093.unknown

_1075733224.unknown

_1075733673.unknown

_1075733150.unknown

_1075732900.unknown

_1075732929.unknown

_1075732891.unknown

_1075654202.unknown

_1075732737.unknown

_1075732821.unknown

_1075732867.unknown

_1075732750.unknown

_1075654630.unknown

_1075732678.unknown

_1075732713.unknown

_1075655334.unknown

_1075732663.unknown

_1075655411.unknown

_1075655155.unknown

_1075654497.unknown

_1075654566.unknown

_1075654458.unknown

_1075651903.unknown

_1075653355.unknown

_1075653767.unknown

_1075653936.unknown

_1075654008.unknown

_1075653839.unknown

_1075653681.unknown

_1075653291.unknown

_1075650426.unknown

_1075651250.unknown

_1075650115.unknown

_1075648396.unknown

_1075648921.unknown

_1075650035.unknown

_1075650067.unknown

_1075649277.unknown

_1075649524.unknown

_1075649834.unknown

_1075648944.unknown

_1075648666.unknown

_1075648704.unknown

_1075648450.unknown

_1075648521.unknown

_1075382485.unknown

_1075384985.unknown

_1075536846.unknown

_1075618087.unknown

_1075622694.unknown

_1075647853.unknown

_1075647964.unknown

_1075627686.unknown

_1075633639.unknown

_1075647592.unknown

_1075635823.bin

_1075629601.unknown

_1075633210.bin

_1075628606.bin

_1075622861.unknown

_1075627665.unknown

_1075619022.unknown

_1075619476.unknown

_1075621268.unknown

_1075619455.unknown

_1075618847.unknown

_1075618975.unknown

_1075618772.unknown

_1075540617.unknown

_1075543098.unknown

_1075543139.unknown

_1075548905.bin

_1075542550.bin

_1075539477.unknown

_1075532432.unknown

_1075534530.unknown

_1075535251.unknown

_1075535990.unknown

_1075536453.unknown

_1075535327.unknown

_1075534732.unknown

_1075535201.unknown

_1075534593.unknown

_1075533987.unknown

_1075534211.unknown

_1075534282.unknown

_1075534151.unknown

_1075533690.unknown

_1075393109.unknown

_1075395466.unknown

_1075395949.unknown

_1075395971.unknown

_1075395784.unknown

_1075395402.unknown

_1075386907.unknown

_1075384674.unknown

_1075384754.unknown

_1075384948.unknown

_1075384684.unknown

_1075383538.unknown

_1075383626.unknown

_1075383683.unknown

_1075382506.unknown

_1075375802.unknown

_1075378365.unknown

_1075381154.unknown

_1075382459.unknown

_1075382467.unknown

_1075382439.unknown

_1075381169.unknown

_1075379859.unknown

_1075380861.unknown

_1075379534.unknown

_1075376184.unknown

_1075378035.unknown

_1075378249.unknown

_1075377608.xls
Diagramm2

		5.5167		5.5167		5.5167		5.5167

		5.5163		5.5163		5.5163		5.5163

		5.5131		5.5131		5.5131		5.5131

		4.63313		4.6973		5.05128		4.91072



Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m1

Distanz ohne I

Distanz ohne m2



Tabelle1

		5.5167		5.5167		5.5167		5.5167

		5.5163		5.5163		5.5163		5.5163

		5.5131		5.5131		5.5131		5.5131

		4.63313		4.6973		5.05128		4.91072





Tabelle1

		0		0		0		0

		0		0		0		0

		0		0		0		0

		0		0		0		0



Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m1

Distanz ohne I

Distanz ohne m2



Tabelle2

		





Tabelle3

		






_1075377642.xls
Diagramm1

		5.4022		5.4022		5.4022

		5.39165		5.39165		5.39165

		5.36929		5.36929		5.36929

		5.33658		5.33658		5.33658

		4.97237		4.74267		4.74101



Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m1

Distanz ohne I



Tabelle1

		5.4022		5.4022		5.4022

		5.39165		5.39165		5.39165

		5.36929		5.36929		5.36929

		5.33658		5.33658		5.33658

		4.97237		4.74267		4.74101





Tabelle1

		0		0		0

		0		0		0

		0		0		0

		0		0		0

		0		0		0



Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m1

Distanz ohne I



Tabelle2

		





Tabelle3

		






_1075377523.xls
Diagramm1

		4.7661		4.7661		4.7661

		4.76583		4.76583		4.76583

		4.7531		4.7531		4.7531

		4.73108		4.73108		4.73108

		4.31506		2.50892		4.34075



Distanz ohne TLS

Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m2



Tabelle1

		4.7661		4.7661		4.7661

		4.76583		4.76583		4.76583

		4.7531		4.7531		4.7531

		4.73108		4.73108		4.73108

		4.31506		2.50892		4.34075





Tabelle1

		0		0		0

		0		0		0

		0		0		0

		0		0		0

		0		0		0



Distanz ohne TLS

Distanz ohne log(TLS)

Distanz ohne m2



Tabelle2

		





Tabelle3

		






_1075376132.unknown

_1075375360.unknown

_1075375664.unknown

_1075375736.unknown

_1075375518.unknown

_1075374987.unknown

_1075375045.unknown

_1075374937.unknown

_1075217975.unknown

_1075372486.unknown

_1075373604.unknown

_1075374267.unknown

_1075374664.unknown

_1075374677.unknown

_1075374369.unknown

_1075374153.unknown

_1075374161.unknown

_1075374037.unknown

_1075372888.unknown

_1075372994.unknown

_1075373345.unknown

_1075372970.unknown

_1075372770.unknown

_1075372824.unknown

_1075372682.unknown

_1075299312.unknown

_1075301678.unknown

_1075301973.unknown

_1075305957.unknown

_1075308200.unknown

_1075313962.unknown

_1075302105.unknown

_1075301726.unknown

_1075300472.unknown

_1075301363.unknown

_1075301195.unknown

_1075299592.unknown

_1075221983.unknown

_1075223088.unknown

_1075289183.unknown

_1075289923.unknown

_1075290425.unknown

_1075298728.unknown

_1075290496.unknown

_1075289998.unknown

_1075289341.unknown

_1075289750.unknown

_1075289258.unknown

_1075289012.unknown

_1075289062.unknown

_1075223167.unknown

_1075222587.unknown

_1075222914.unknown

_1075223045.unknown

_1075222650.unknown

_1075222468.unknown

_1075222530.unknown

_1075222046.unknown

_1075220421.unknown

_1075220633.unknown

_1075221661.unknown

_1075221893.unknown

_1075221097.unknown

_1075220573.unknown

_1075218047.unknown

_1075220353.unknown

_1075130347.unknown

_1075204877.unknown

_1075205054.unknown

_1075213457.unknown

_1075215519.unknown

_1075210787.unknown

_1075204928.unknown

_1075204999.unknown

_1075205023.unknown

_1075205033.unknown

_1075205006.unknown

_1075204964.unknown

_1075204913.unknown

_1075131670.unknown

_1075131968.unknown

_1075132319.unknown

_1075204799.unknown

_1075132262.unknown

_1075131774.unknown

_1075131943.unknown

_1075131755.unknown

_1075130664.unknown

_1075130929.unknown

_1075131656.unknown

_1075131560.unknown

_1075130899.unknown

_1075130594.unknown

_1075130649.unknown

_1075130529.unknown

_1075040994.unknown

_1075113751.unknown

_1075129233.unknown

_1075129994.unknown

_1075130187.unknown

_1075129753.unknown

_1075128895.unknown

_1075129001.unknown

_1075129205.unknown

_1075113954.unknown

_1075115985.unknown

_1075113761.unknown

_1075043959.unknown

_1075113066.unknown

_1075041949.unknown

_1075042163.unknown

_1075042186.unknown

_1075042119.unknown

_1075041916.unknown

_1075039573.unknown

_1075040014.unknown

_1075040052.unknown

_1075040372.unknown

_1075039685.unknown

_1075039350.unknown

_1075039509.unknown

_1075039109.unknown

_1075039124.unknown

_1075038785.unknown

_1074618748.unknown

_1074755479.unknown

_1074761317.unknown

_1074949703.unknown

_1074952836.unknown

_1074953760.unknown

_1074963530.unknown

_1075037775.unknown

_1075037870.unknown

_1075037658.unknown

_1074953786.unknown

_1074953212.unknown

_1074953467.unknown

_1074953540.unknown

_1074953401.unknown

_1074953097.unknown

_1074949780.unknown

_1074951996.unknown

_1074949740.unknown

_1074763461.unknown

_1074947669.unknown

_1074949608.unknown

_1074949679.unknown

_1074949553.unknown

_1074947706.unknown

_1074764334.unknown

_1074947532.unknown

_1074764167.unknown

_1074761475.unknown

_1074761510.unknown

_1074761723.unknown

_1074761380.unknown

_1074758172.unknown

_1074759188.unknown

_1074759401.unknown

_1074760265.unknown

_1074760300.unknown

_1074760751.unknown

_1074759467.unknown

_1074760175.unknown

_1074759286.unknown

_1074758554.unknown

_1074758734.unknown

_1074758531.unknown

_1074757543.unknown

_1074758062.unknown

_1074758078.unknown

_1074757994.unknown

_1074755643.unknown

_1074756055.unknown

_1074755515.unknown

_1074710667.unknown

_1074752148.unknown

_1074753682.unknown

_1074754867.unknown

_1074755258.unknown

_1074754837.unknown

_1074752404.unknown

_1074753624.unknown

_1074752309.unknown

_1074752351.unknown

_1074752218.unknown

_1074711118.unknown

_1074751469.unknown

_1074752005.unknown

_1074711233.unknown

_1074711015.unknown

_1074711097.unknown

_1074710825.unknown

_1074623313.unknown

_1074623811.unknown

_1074710573.unknown

_1074710634.unknown

_1074624109.unknown

_1074623444.unknown

_1074623716.unknown

_1074623417.unknown

_1074619525.unknown

_1074623195.unknown

_1074623239.unknown

_1074622445.unknown

_1074622314.unknown

_1074618897.unknown

_1074619453.unknown

_1074618854.unknown

_1074375986.unknown

_1074418019.unknown

_1074540559.unknown

_1074617805.unknown

_1074618627.unknown

_1074618733.unknown

_1074617957.unknown

_1074618154.unknown

_1074617553.unknown

_1074617702.unknown

_1074616395.unknown

_1074539753.unknown

_1074540308.unknown

_1074540453.unknown

_1074540032.unknown

_1074536358.unknown

_1074539653.unknown

_1074536191.unknown

_1074417442.unknown

_1074417678.unknown

_1074417888.unknown

_1074417951.unknown

_1074417839.unknown

_1074417608.unknown

_1074417642.unknown

_1074417467.unknown

_1074416826.unknown

_1074417255.unknown

_1074417350.unknown

_1074416936.unknown

_1074376764.unknown

_1074376948.unknown

_1074376974.unknown

_1074377169.unknown

_1074376855.unknown

_1074376551.unknown

_1074376619.unknown

_1074376503.unknown

_1074362823.unknown

_1074369719.unknown

_1074371481.unknown

_1074372477.unknown

_1074373959.unknown

_1074374386.unknown

_1074371996.unknown

_1074369819.unknown

_1074369892.unknown

_1074369767.unknown

_1074368429.unknown

_1074368940.unknown

_1074369067.unknown

_1074368627.unknown

_1074363189.unknown

_1074368410.unknown

_1074363033.unknown

_1074363088.unknown

_1074362844.unknown

_1074279277.unknown

_1074358190.unknown

_1074359261.unknown

_1074362730.unknown

_1074358477.unknown

_1074356129.unknown

_1074357939.unknown

_1074279347.unknown

_1074277633.unknown

_1074278090.unknown

_1074278703.unknown

_1074279273.unknown

_1074277979.unknown

_1074277264.unknown

_1074277559.unknown

_1074277013.unknown

_1073408501.unknown

_1073516135.unknown

_1073943336.unknown

_1074104828.unknown

_1074106489.unknown

_1074107155.unknown

_1074107292.unknown

_1074107668.unknown

_1074109095.unknown

_1074107223.unknown

_1074106756.unknown

_1074106882.unknown

_1074106527.unknown

_1074105094.unknown

_1074106329.unknown

_1074106419.unknown

_1074106270.unknown

_1074104991.unknown

_1074105031.unknown

_1074104945.unknown

_1074020934.unknown

_1074067006.unknown

_1074104496.unknown

_1074104578.unknown

_1074068454.bin

_1074104228.unknown

_1074067821.bin

_1074026106.unknown

_1074066816.unknown

_1074021429.unknown

_1074026058.bin

_1074020072.unknown

_1074020622.unknown

_1074020828.unknown

_1074020092.unknown

_1074017061.unknown

_1074019779.unknown

_1073944005.unknown

_1073604520.unknown

_1073935748.unknown

_1073940605.unknown

_1073942808.unknown

_1073942835.unknown

_1073942677.unknown

_1073938797.unknown

_1073939229.unknown

_1073938266.unknown

_1073679770.unknown

_1073683229.unknown

_1073685363.unknown

_1073750098.unknown

_1073753644.unknown

_1073683968.unknown

_1073681723.unknown

_1073604577.unknown

_1073605586.bin

_1073667538.unknown

_1073605337.bin

_1073604566.unknown

_1073580307.unknown

_1073580416.unknown

_1073603894.unknown

_1073604498.unknown

_1073602886.bin

_1073603871.unknown

_1073601229.bin

_1073580366.unknown

_1073580395.unknown

_1073580324.unknown

_1073580340.unknown

_1073517670.unknown

_1073580167.unknown

_1073580254.unknown

_1073580280.unknown

_1073517896.unknown

_1073517218.unknown

_1073517376.unknown

_1073516199.unknown

_1073425543.unknown

_1073512116.unknown

_1073513595.unknown

_1073514800.unknown

_1073515347.unknown

_1073516107.unknown

_1073515210.unknown

_1073514455.unknown

_1073514476.unknown

_1073513616.unknown

_1073512861.unknown

_1073513048.unknown

_1073513552.unknown

_1073512865.unknown

_1073512193.unknown

_1073512846.unknown

_1073512132.unknown

_1073498844.unknown

_1073511291.unknown

_1073511929.unknown

_1073512089.unknown

_1073511402.unknown

_1073499176.unknown

_1073499462.unknown

_1073500685.unknown

_1073499210.unknown

_1073498857.unknown

_1073497311.unknown

_1073498228.unknown

_1073498702.unknown

_1073497828.unknown

_1073497208.unknown

_1073497232.unknown

_1073425789.unknown

_1073425818.unknown

_1073425661.unknown

_1073415415.unknown

_1073421341.unknown

_1073423464.unknown

_1073423865.unknown

_1073425445.unknown

_1073423774.unknown

_1073423390.unknown

_1073423413.unknown

_1073421879.unknown

_1073416966.unknown

_1073421124.unknown

_1073421203.unknown

_1073421064.unknown

_1073416803.unknown

_1073416953.unknown

_1073416571.unknown

_1073411897.unknown

_1073414270.unknown

_1073414542.unknown

_1073414816.unknown

_1073414403.unknown

_1073412359.unknown

_1073414215.unknown

_1073411941.unknown

_1073408749.unknown

_1073410922.unknown

_1073411702.unknown

_1073411729.unknown

_1073411543.unknown

_1073408766.unknown

_1073408719.unknown

_1071847323.unknown

_1072689946.unknown

_1073382254.unknown

_1073407383.unknown

_1073407554.unknown

_1073407767.unknown

_1073407970.unknown

_1073407719.unknown

_1073407478.unknown

_1073407509.unknown

_1073407405.unknown

_1073402780.unknown

_1073403361.unknown

_1073403397.unknown

_1073402878.unknown

_1073382556.unknown

_1073402679.unknown

_1073382296.unknown

_1073333332.unknown

_1073381651.unknown

_1073381827.unknown

_1073381928.unknown

_1073381709.unknown

_1073379062.unknown

_1073381531.unknown

_1073379037.unknown

_1072691426.unknown

_1073331763.unknown

_1073331959.unknown

_1073333238.unknown

_1073239923.unknown

_1073331686.unknown

_1073251130.unknown

_1073239265.unknown

_1073239319.unknown

_1073239144.unknown

_1072691080.unknown

_1072691154.unknown

_1072690463.unknown

_1072383965.unknown

_1072454884.unknown

_1072530718.unknown

_1072533263.unknown

_1072689786.unknown

_1072533247.unknown

_1072526210.unknown

_1072530630.unknown

_1072523364.unknown

_1072388499.unknown

_1072389736.unknown

_1072389765.unknown

_1072388710.unknown

_1072388436.unknown

_1072388468.unknown

_1072386789.unknown

_1072387500.unknown

_1071858778.unknown

_1072094708.unknown

_1072382401.unknown

_1072383652.unknown

_1072383697.unknown

_1072383855.unknown

_1072382849.unknown

_1072304865.unknown

_1072381984.unknown

_1072180073.unknown

_1072304364.unknown

_1072180072.unknown

_1072180071.unknown

_1071953100.unknown

_1071956960.unknown

_1072027355.unknown

_1072027764.unknown

_1072027310.unknown

_1071956925.unknown

_1071860889.unknown

_1071857453.unknown

_1071858691.unknown

_1071858736.unknown

_1071858364.unknown

_1071857170.unknown

_1071857238.unknown

_1071848232.unknown

_1071856091.unknown

_1071847358.unknown

_1068909287.unknown

_1069240963.unknown

_1070742035.unknown

_1070745622.unknown

_1071845433.unknown

_1071847180.unknown

_1071847282.unknown

_1071845829.unknown

_1070749988.unknown

_1070789618.unknown

_1070792346.unknown

_1070793919.unknown

_1070792427.unknown

_1070792188.unknown

_1070789557.unknown

_1070789585.unknown

_1070750081.unknown

_1070747227.unknown

_1070748724.unknown

_1070747022.unknown

_1070743837.unknown

_1070744989.unknown

_1070745030.unknown

_1070744802.unknown

_1070742609.unknown

_1070742903.unknown

_1070742410.unknown

_1070198318.unknown

_1070375241.unknown

_1070375270.unknown

_1070741988.unknown

_1070375253.unknown

_1070199276.unknown

_1070199297.unknown

_1070199668.unknown

_1070198338.unknown

_1069592062.unknown

_1070113293.unknown

_1070195332.unknown

_1069592086.unknown

_1069591962.unknown

_1069591991.unknown

_1069241010.unknown

_1068999810.unknown

_1069001050.unknown

_1069001938.unknown

_1069239927.unknown

_1069001259.unknown

_1069000595.unknown

_1069000790.unknown
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